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RESUMO

Este trabalho prop6e uma metodologia de gestdo técnica de isoladores poliméricos baseada na
correlagéo entre atributos, obtidos pela detecgéo da radiacdo infravermelha, radiagdo luminosa
ultravioleta e emissdo acustica ultrassonica. Para tanto, 60 isoladores de classe 138 kV retirados
de operacao foram utilizados em ensaios em laboratdrio para inspecédo e obtencédo dos atributos.
Os atributos foram analisados inicialmente por meio de gréficos de boxplot com o objetivo da
identificacdo e retirada dos outliers. Na sequéncia o algoritmo k-means foi empregado na
divisdo do banco de dados com o objetivo de dividir os isoladores em trés grupos com diferentes
padrdes de operacdo. Estes grupos foram utilizados como referéncia na criacdo de um modelo
de classificacao por redes neurais artificiais do estado operacional de isoladores que possibilitou
a classificagdo de amostras em que ndo se conhece o estado operacional. A metodologia
desenvolvida se apresentou efetiva na classificacdo do estado operacional de isoladores
poliméricos de forma ndo invasiva, por meio da aplicacdo em conjunto de técnicas de inspecao
associadas a algoritmos de aprendizado de méaquina de forma ndo supervisionada. A
metodologia se mostrou capaz de prover a gestdo técnica de isoladores poliméricos
proporcionando o maior aproveitamento possivel da vida util dos isoladores sem comprometer
a seguranca do sistema elétrico, elevando assim a confiabilidade, a continuidade e a

disponibilidade das linhas de transmissao.

Palavras-chave: Isoladores poliméricos, aprendizado de maquina, linhas de transmissao,

radiacdo ultravioleta, radiacdo infravermelha, ruido ultrassonico.



ABSTRACT

This work proposes a methodology for the technical management of polymeric insulators based
on the correlation between attributes, obtained by the detection of infrared radiation, ultraviolet
light radiation and ultrasonic acoustic emission. Therefore, 60 insulators of class 138 kV
removed from operation were used in laboratory tests for inspection and obtaining the attributes.
The attributes were initially analyzed using boxplot graphics with the aim of identifying and
removing outliers. Next, the k-means algorithm was used to divide the database in order to
divide the insulators into three groups with different operating patterns. These groups were used
as a reference in the creation of a classification model by artificial neural networks of the
operational state of insulators that enabled the classification of samples in which the operational
state is unknown. The developed methodology was effective in classifying the operational state
of polymeric insulators in a non-invasive way, through the joint application of inspection
techniques associated with machine learning algorithms in a non-supervised way. The
methodology proved capable of providing the technical management of polymeric insulators,
providing the greatest possible use of the insulators’ useful life without compromising the safety
of the electrical system, thus increasing the reliability, continuity and availability of the

transmission lines.

Key words: Polymeric Insulators, machine learning, transmission lines, ultraviolet imaging,

infrared imaging, ultrasonic noise.
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CcapriTuLo 1

INTRODUCAO

A gestédo de ativos consiste no gerenciamento de um grupo de ativos ao longo de todo o
ciclo de vida dtil, garantindo tanto o retorno financeiro quanto padrées definidos de servico,
seguranca e confiabilidade. Um ativo se caracteriza por todo objeto ou bem, tangivel ou
intangivel, que uma empresa pode controlar, por exemplo: um parafuso, um transformador, uma
usina, um contrato, uma marca, uma patente ou o corpo técnico da empresa.

Nesse contexto, considerando as linhas de transmissdo (LT) do sistema elétrico de
poténcia (SEP), os principais ativos fisicos sdo: as torres, 0s cabos e os isoladores. Dos citados,
0S que mais necessitam de monitoramento sdo os isoladores. Uma unidade de isolador apresenta
baixo custo quando comparada ao valor total da estrutura de uma LT, porém, como sao
aplicados aos milhares, 0 acompanhamento desses ativos se torna uma estratégia fundamental
para garantir o bom funcionamento do SEP. O envelhecimento dos isoladores e seus efeitos sdo
a principal causa de falhas nas LT (GORUR; CHERNEY; BURNHAM, 1999).

Os isoladores sdo componentes responsaveis pelo isolamento elétrico e suporte
mecanico dos condutores nas linhas de transmissdo (CHERNEY et al., 2015). Estes
componentes sao classificados de acordo com o material utilizado no seu revestimento, que
pode ser porcelana, vidro ou polimero. Os isoladores poliméricos apresentam crescente
utilizacdo nas ultimas décadas, pois sdo mais leves, apresentam facilidade de manuseio e seu
revestimento apresenta vantagens com relacéo aos seus equivalentes ceramicos, com destaque
para a hidrofobicidade. A hidrofobicidade consiste na propriedade de repelir agua, evitando a
formacdo de caminhos condutivos sobre a superficie do revestimento.

Entretanto, apesar das diversas vantagens, a gestdo desses ativos ndo se caracteriza
como uma tarefa facil, pois além da quantidade de isoladores aplicados a uma linha de
transmissdo, os isoladores poliméricos sdo mais susceptiveis a diversos fendmenos de
envelhecimento causados por agentes ambientais e estresse elétrico. Tais fendmenos podem
causar oxidacdo das ferragens, exposicdo do ndcleo, fissuras, erosdo, entre outros,

comprometendo assim, a capacidade de isolamento a niveis perigosos.
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1.1. MOTIVACAO

A falta de critérios objetivos, para determinar o desempenho operacional de isoladores
gera uma falta de confiabilidade e de seguranca para o setor elétrico. A gestdo eficiente de
isoladores requer o conhecimento e a compreensao de aspectos técnicos e fisico-quimicos, tais
como os fendmenos que influenciam no envelhecimento e nas formas de degradag&o.

A degradacao consiste no envelhecimento superficial do isolador polimérico que ocorre
devido a exposicdo do componente ao ambiente de instalacao, estresse elétrico e carga mecanica
em condigdes normais de operagdo. Alguns processos de degradacdo de isoladores poliméricos
séo: perda de coloracéo, rachaduras, fissuras, erosao leve, ferragens enferrujadas, etc.

A progressao de uma degradacéo existente pode danificar de forma irreversivel o estado
do isolador resultando em uma necessidade de substitui¢cdo imediata ou a curto prazo. Alguns
exemplos sdo: erosdo, exposicao do ndcleo, descolamento da interface entre nicleo, ferragem
e revestimento, carbonizacdo devido a descargas disruptivas ou cortes no isolamento oriundos
da exposicdo do isolador a altos niveis de radiacdo ultravioleta associados a presenca de
descargas corona.

Nesse contexto, a gestdo técnica de isoladores é essencial, tendo em vista que a
degradacdo de isolamentos elétricos tem implicacbes indesejaveis que podem conduzir a
interrupcao do fornecimento de energia elétrica. Devido a sua configuragdo, constituicédo fisica
e a diversidade de processo de degradacéo, os isoladores poliméricos ainda ndo tém uma gestéo
técnica consolidada. Atualmente, destacam-se técnicas ndo invasivas, como inspec¢ao visual,
termografia infravermelha, deteccdo de radiacdo ultravioleta (UV) e deteccdo de ruidos
ultrassénicos (RU).

A técnica mais empregada no diagnostico do estado operacional de isoladores consiste
na inspec¢do visual, no entanto, apesar de ser simples e pratica quando comparada com outras
técnicas, possui um elevado nivel de subjetividade e ndo € capaz de considerar aspectos técnicos
correlacionados a temperatura ou ao nivel de efeito corona. Assim, pesquisas recomendam a
utilizacdo conjunta da inspecdo visual com outras técnicas de monitoramento com o objetivo
de melhorar a confiabilidade do diagndstico (SOUZA, 2016; TZIMAS et al., 2012).

A inspecdo por termografia infravermelha realiza a captura do perfil da temperatura ao
longo do isolador por meio do registro de imagens da radiacdo infravermelha emitida pelo
isolador polimérico. AplicacOes da técnica sdo implementadas por El-Arabaty e outros (1979),
Ferreira e outros (2010), Guedes e outros (2015) e Ribeiro (2017) com o objetivo de identificar

0 estado operacional de isoladores de acordo com a variacdo de temperatura ocasionada pela
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presenca de defeitos. Entretanto, estas pesquisas destacam como desvantagens a presenca de
elementos ao fundo da imagem, que emitem niveis de radiacdo infravermelha que podem
provocar ofuscamento do isolador sob anélise.

Outra técnica ndo invasiva empregada na inspecdo de isoladores consiste na inspecao
por deteccdo de radiacdo UV. A técnica permite detectar descargas corona e superficiais que
emitem radiagdo luminosa na faixa de frequéncia do ultravioleta. Por meio de uma camera
especifica, € possivel visualizar o isolador em operacdo, e detectar tanto o local em que estdo
ocorrendo as descargas corona, bem como a sua intensidade em pixels. A técnica foi utilizada
nas pesquisas relatadas por Bologna e outros (2002), Brito (2017), Costa e outros (2009),
Pinnangudi, Gorur e Kroese (2005) e tiveram o objetivo de estimar o estado operacional de
isoladores poliméricos. Os trabalhos destacados apontaram como desvantagens na utilizacdo da
técnica a alta sensibilidade relacionada ao aumento da umidade relativa do ar (que intensifica
as descargas corona), e a falta de padronizacdo dos procedimentos de captacdo, analisada na
pesquisa de Florentino (2019).

A deteccdo de ruidos ultrassénicos é outra técnica consolidada no diagnostico de
isoladores. A técnica se baseia no efeito mecanico das ondas sonoras provocadas pelas
descargas elétricas (LUNDGAARD, 1992). Em Ferreira, Germano e Costa (2012), Pei e outros
(2008) e Shurrab e outros (2012) os autores realizaram o diagnostico de isoladores empregando
esta técnica.

Recentemente, pesquisas realizadas por Stefenon e outros (2019 e 2020) e por Sopelsa
Neto e outros (2021) utilizaram atributos da detec¢do de ruidos ultrassénicos como entrada em
técnicas de aprendizado de maquina e compararam o desempenho das técnicas empregadas com
objetivo de escolher a que apresente melhor desempenho no desenvolvimento de uma
ferramenta automatica para inspecdo do sistema elétrico de poténcia. Apesar das vantagens,
pesquisas citam como ponto negativo a suscetibilidade a ruidos caracteristicos de certos
ambientes, como por exemplo: rodovias, subestacbes e proximidade de industrias
(FLORENTINO et al., 2019).

Ao analisar as técnicas de forma individual, pode-se constatar que ainda nao se dispde
de uma técnica ou metodologia objetiva, que permita realizar a gestdo de isoladores de forma
completa. Individualmente, todas as técnicas possuem limitagdes. Com o intuito de contornar
as limitacOes de cada técnica, varias pesquisas utilizaram a aplicacdo conjunta de técnicas de

inspecéo.
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Em Ferreira e outros (2010), analises séo realizadas por meio de medi¢&o da corrente de
fuga, termografia infravermelha e deteccdo de descargas UV e em Costa e outros (2009) e
Ribeiro (2017) sdo empregadas as técnicas de termografia infravermelha e radiacdo UV. As
pesquisas destacam que a utilizacdo conjunta de técnicas de monitoramento aumenta a
possibilidade de deteccdo de defeitos de naturezas diferentes, porém, apresentam como desafio
a extracdo dos atributos e a utilizacdo conjunta destes atributos para a definicdo do estado
operacional dos isoladores.

Algumas pesquisas como Bologna e outros (2002), El-Arabaty e outros (1979) e
Lundgaard (1992) apresentam como limitacdo em comum a subjetividade na andlise dos
atributos extraidos das diversas técnicas de inspecdo, 0 que torna necessaria a implementacao
da classificacdo automatica com o objetivo de reduzir a subjetividade de profissionais
envolvidos na operacdo. Alguns trabalhos utilizam algoritmos de aprendizado de maquina para
classificacdo automatica dos isoladores, como: Ferreira, Germano e Costa (2012), Florentino e
outros (2019), Guedes e outros (2015) e Pei e outros (2008). Como ponto negativo, destacam-
se nessas pesquisas a utilizacdo da inspecdo visual como referéncia, que reduz, mas ndo elimina
a subjetividade, e a analise de poucos isoladores, limitando a representatividade dos resultados
obtidos. Para a proposi¢do de um diagnostico automatico confidvel quanto maior o banco de
dados, mais confiavel é o classificador.

Como pode ser visto, ainda ndo se dispde de uma técnica ou metodologia objetiva, que
permita realizar a gestdo de ativos de isoladores de forma ampla. Assim, neste trabalho, uma
metodologia de gestdo técnica de isoladores € proposta e esta baseada na aplicacdo simultanea
de técnicas ndo invasivas de inspecdo e na utilizacdo de linguagem de aprendizado néo
supervisionada que visa reduzir ao maximo a subjetividade da classificagdo.

Sessenta isoladores poliméricos de 138 kV retirados de linha de transmissao (LT) da
Companhia Hidrelétrica do Sdo Francisco (CHESF) foram ensaiados em laboratorio. A
inspecdo ocorreu de forma ampla, por meio da deteccdo de ruidos ultrassonicos, deteccdo de
descargas ultravioleta e termografia infravermelha, simultaneamente. Na sequéncia, atributos
foram extraidos dos audios, imagens e videos por meio de algoritmos de estatistica descritiva,
processamento digital de imagens e processamento de sinais.

Posteriormente, foi realizado um pré-processamento dos dados obtidos e a aplicagdo do
algoritmo néo supervisionado de linguagem de aprendizado de maquina, k-means, na divisdo

do banco de dados com o objetivo de dividir os isoladores em trés grupos com diferentes
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padrdes de operacdo. Estes grupos foram utilizados como referéncia na criagdo de um modelo
de classificacdo por redes neurais artificiais do estado operacional de isoladores.

Deste modo, a partir da metodologia proposta, espera-se o desenvolvimento de uma
gestdo técnica que considera diversas técnicas de inspec¢do, implementa uma divisdo de banco
de dados independente da experiéncia de um profissional e realiza a classificacdo de forma
automatica por meio de redes neurais artificiais, proporcionando o maior aproveitamento
possivel da vida util dos isoladores sem comprometer a seguranca do sistema elétrico, elevando

assim a confiabilidade, a continuidade e a disponibilidade das linhas de transmisséo.
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1.2. OBJETIVOS

1.2.1. OBJETIVO GERAL

O objetivo geral desta pesquisa € propor a gestdo técnica de isoladores polimericos por
meio da aplicacdo de técnicas de inspecao consolidadas e da classificacdo automatica do estado
de degradacéo de isoladores utilizando algoritmos de aprendizado de méquina.

1.2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para atingir o objetivo geral torna-se necessario o desenvolvimento dos seguintes

objetivos especificos:

e Analisar os atributos extraidos da técnica de termovisdo a partir de imagens de
infravermelho por meio de técnicas de estatistica descritiva;

e Realizar analise de atributos extraidos da técnica de deteccdo de descargas UV a
partir de videos das descargas nos isoladores por meio da utilizacao de técnicas de
processamento digital de imagens (PDI);

e Auvaliar os atributos extraidos da técnica de deteccao de ruidos ultrassénicos a partir
de amostras de RU por meio de técnica baseada em Vetores de Energia dos
Centroides das Sub-Bandas Espectrais (VECSE);

e Analisar e implementar algoritmos de aprendizado de maquina no preé-
processamento, divisdo nao supervisionada do banco de dados e na classificacdo dos
isoladores.
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1.3. CONTRIBUICOES

A seguir sdo apresentadas as principais contribui¢@es previstas nesta pesquisa:

e Classificacdo do estado de degradacdo de isoladores poliméricos de forma
automatica, independente da experiéncia do profissional responsavel pela
inspecéo;

e A proposicdo de um método de classificagdo das condicBes operacionais de
isoladores baseado em deteccbes de UV, de ruido ultrassénico e da emisséo

infravermelha.
1.4. ORGANIZACAO DO TRABALHO

No Capitulo 2 é apresentada a fundamentagdo tedrica. Dentre os assuntos abordados,
sdo discutidos os principais conceitos no que se refere a isoladores poliméricos, técnicas de
monitoramento e a ferramentas de aprendizado de méaquina utilizadas em algoritmos de divisdo
de banco de dados e de classificagéo.

No Capitulo 3 a revisdo bibliogréfica é descrita. Realiza-se uma analise dos principais
trabalhos relacionados a diferentes técnicas de inspecao de isoladores, combinadas ou ndo com
técnicas automaticas de classificacdo. No final do capitulo é apresentado um quadro sinoptico
em que se apresenta as contribui¢fes de cada trabalho analisado e o diferencial desta pesquisa
com relacdo aos estudos que constam na literatura.

Os materiais empregados e 0s métodos utilizados nos ensaios em laboratério, extracdo
dos atributos e na classificacdo dos isoladores sdo apresentados no Capitulo 4. Na sequéncia,
sdo apresentados no Capitulo 5 os resultados obtidos nesta pesquisa e suas respectivas analises
e discussoes.

No Capitulo 6 sdo apresentadas as consideracGes finais e as etapas futuras que serdo

propostas para continuacdo da linha de pesquisa.
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CAPiTULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo descritos os principais topicos que fundamentam o entendimento da
pesquisa, iniciando-se por isoladores poliméricos, suas caracteristicas construtivas, vantagens,
desvantagens e principais formas de degradacdo. Também s&o descritas as técnicas de inspe¢édo
utilizadas no desenvolvimento do trabalho: inspecéo visual, termovisdo, radiacdo ultravioleta e
ruido ultrassdnico. Ao final, apresenta-se a teoria sobre os algoritmos de aprendizado de

maquina abordados no trabalho: k-means, undersampling e redes neurais artificiais.
2.1. ISOLADORES POLIMERICOS

Os isoladores tém as funcdes de suportar mecanicamente condutores e isolar regides de
potenciais elétricos distintos. Em boas condi¢fes operacionais, 0s isoladores apresentam
corrente de fuga pequena, isto &, apresentam baixas perdas e baixo risco de descargas
superficiais (VOSLOO; MACEY; TOURREIL, 2008).

De forma geral, os isoladores devem ser capazes de operar satisfatoriamente sob
condi¢des normais e adversas. No contexto de isolacdo, as condigdes adversas englobam os
surtos de manobra e as sobretensGes atmosféricas, as quais podem ser agravadas por variacdes
climaticas como: extremos de temperatura, chuva, polui¢do e outros (GORUR; CHERNEY;
BURNHAM, 1999).

Os isoladores sdo compostos por materiais dielétricos e ferragens metalicas. O material
dielétrico mais utilizado inicialmente era a porcelana, no entanto, com o surgimento do vidro
temperado, os isoladores de vidro passaram a ganhar destaque. Em seguida, com o
desenvolvimento de materiais poliméricos, os isoladores poliméricos rapidamente se
popularizaram. Uma ilustracdo das partes constituintes de um isolador polimérico pode ser

observada na Figura 1.
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Figura 1: Partes constituintes de um isolador polimérico.

Niicleo de Aletas
fibra de vidro revestidas de Ferragem
reforcado borracha de silicone Terminal

1 10908

Nucleo
revestido de
borracha de silicone

Fonte: (LAPP INSULATORS, 2019).

Os isoladores poliméricos apresentam como vantagens: facilidade de manuseio,
instalacdo e fabricacdo, excelente desempenho sob poluigéo, resisténcia ao vandalismo, e
hidrofobicidade. Entretanto, apesar da hidrofobicidade e das inumeras caracteristicas
favoraveis, os isoladores poliméricos estdo mais susceptiveis aos fenémenos de envelhecimento
provocados por agentes ambientais e estresse elétrico (DINIZ, 2019).

O envelhecimento do isolador polimérico provoca o surgimento de degradacdes mais
severas, como o trilhamento e erosdo, que podem afetar a hidrofobicidade da superficie,
aumentando a probabilidade da formac&o de descargas disruptivas superficiais e a diminuicédo
da vida util dos isoladores (ALBANO; WATERS; HADDAD, 2017).

2.1.1. DEGRADACAO EM ISOLADORES POLIMERICOS
Os isoladores fabricados a base de polimero apresentam formas de degradacdo que nao

sdo comuns aos isoladores ceramicos. Desse modo, instituicdes de pesquisa na area de
transmissdo apresentam guias contendo imagens e descricbes de defeitos encontrados nos
isoladores poliméricos, bem como a gravidade desses defeitos.

Institutos como o EPRI (Electric Power Research Institute) dos Estados Unidos e o
STRI (Swedish Transmission Research Institute) da Suécia catalogam os defeitos de acordo
com a parte do isolador que esta danificada, sejam elas: aletas, revestimento do nucleo ou
ferragens.

As degradagdes podem atingir apenas uma parte do isolador ou isolador como um todo,
alguns exemplos listados pelos guias sdo: corrosédo das ferragens, aletas despedagadas,

exposicdo do nucleo, fissuras, danos causados pela agdo de animais, perfuracdes por tiros,
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erosdo, trilhamento e perda de coloracdo, essa Ultima causada principalmente pela exposicéo a
radiacéo ultravioleta. Imagens das degradagdes citadas podem ser observadas na Figura 2.

Figura 2: Degradacdes em isoladores polimeéricos.
(@) Corroséo de ferragem terminal, (b) aleta despedacada, (c) exposi¢do do nucleo,

(d) perfuracéo por tiro, (e) eroséo e (f) perda de coloracéo

Fonte: (EPRI, 2006).

Outros casos de degradacdo, como por exemplo poluicdo em isoladores, poluicdo por
limo e fraturas também sdo abordados nas classificacdes dos guias da EPRI e STRI (DINIZ,
2019; EPRI, 2006; STRI, 2005) e sdo analisados em diversos trabalhos na literatura
(DERNFALK; GUBANSKI, 2004; DIAS, 2017; GUBANSKI et al., 2007; LEON et al., 2014;
MELLO et al., 2009).



23

2.2. TECNICAS DE MONITORAMENTO E DIAGNOSTICO

As inspecdes de isoladores sdo realizadas rotineiramente em linhas de transmissao e
distribuicdo com o objetivo de detectar ndo conformidades e analisa-las, definindo acdes de
acordo com o estado de contaminacdo e degradacdo, tais como a permanéncia do isolador na
linha, a lavagem ou a substituicdo. As inspecOes podem ser realizadas por meio de diversas
técnicas, sejam elas: inspecdo visual, medicdo de radiacdo ultravioleta, medi¢do do ruido
ultrassénico, medicédo de corrente de fuga, termovisdo, entre outras.

Todos estes métodos exigem que as equipes de inspe¢do/manutencdo percorram
periodicamente toda a linha de transmissao para detectar isoladores com defeitos. A inspecéo
pode-se dar por via terrestre ou aérea (helicdptero), devidamente aparelhada. Estes tipos de
inspecdes sdo onerosas e muitas vezes demandam periodos de tempo longos. Além disso, 0s
sinais coletados ndo sdo analisados de uma maneira automatica (ADAMI, 2008;
CAPELINI, 2011).

Nos tdpicos a seguir sdo destacadas as técnicas de inspecdo utilizadas neste trabalho.

2.2.1. INSPECAO VISUAL

A técnica de inspegdo visual consiste na técnica mais conhecida e empregada no
monitoramento de isoladores, principalmente devido a sua praticidade e especificacfes
consolidadas. A inspecdo visual consiste na analise terrestre ou aérea do isolador a olho nu ou
por meio de cameras ou bindculos, com o objetivo de identificar defeitos ao longo do isolador.
Entretanto, a analise é subjetiva e condicionada a experiéncia dos colaboradores envolvidos na
atividade. Imagens de inspecdes visuais sendo realizadas sdo apresentadas na Figura 3.

Figura 3: Inspecdo visual (a) terrestre e (b) aérea.

(b)
Fonte: (a) (EPRI, 2006) (b) (HSENERGIA, 2019).

Existem dois tipos de inspe¢do visual, a diurna e a noturna, cada uma com objetivos

especificos. Na inspecdo diurna sdo verificadas caracteristicas relacionadas a integridade fisica
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dos isoladores, ou cadeias, como trilhamento, exposicdo do ndcleo, excesso de poluigdo,
oxidacdo, entre outros. J& na inspecdo visual noturna, o foco é examinar 0 componente com
objetivo de detectar a ocorréncia de alguma anomalia operacional, como por exemplo,
centelhamentos e corona. Sendo assim, na inspe¢do noturna, deve-se haver a presenca minima
de fontes de luz, sendo recomendada sua realiza¢&o na época de lua nova e com umidade do ar
acima de 90% (ROCHA, 2019).

Apesar de uma metodologia simples e pratica, a avaliacdo apenas visual ndo considera
0 grau de desempenho do isolador degradado que supostamente ndo é retirado de servico,
tampouco estima qual seria a sua vida Gtil remanescente. Portanto, com o objetivo de associar
confiabilidade e precisdo ao diagndstico é fundamental a presenca de outros procedimentos de
inspecdo (DINIZ, 2019).

2.2.2. DETECCAO DE RADIACAO UV

A presenca de defeitos em isoladores poliméricos pode provocar distor¢do no campo
elétrico, o que produz manifestacfes de formas variadas, como descargas ultravioletas e ruidos
ultrassonicos. Essas descargas podem ser transitorias ou estaveis e sdo conhecidas como
descargas corona. O fendmeno é de particular importancia para engenharia de alta tensao, visto
que a aparicdo de campos elétricos ndo uniformes € inevitavel (KUFFEL; ZAENGL; KUFFEL,
2000).

As descargas corona emitem irradiacdo na faixa de comprimentos de onda
correspondente ao espectro ultravioleta, os quais variam entre 230 e 405 nm. Como essas
descargas ndo podem ser vistas a olho nu, utilizam-se cAmeras apropriadas para realizacdo da
inspecéo.

Os equipamentos detectores de corona captam a irradiagdo emitida entre 240 e 280 nm,
que apesar de ser uma faixa em que a intensidade de emissdo € relativamente menor, é
justamente a faixa em que a radiacdo UV proveniente do sol é filtrada pela camada de 0z6nio
(BRITO, 2017). A fotografia de uma camera de detec¢do UV e uma imagem capturada pelo

detector podem ser observadas na Figura 4.
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Figura 4: (a) Fotografia do Daycor Il e (b) imagem capturada por detector UV.

(a) (b)
Fonte: (a) (BARROS, 2011) (b) (BEZERRA et al., 2012).

Adicionalmente, pesquisas utilizam processamento digital de imagens para analisar
imagens e videos com o objetivo de melhorar, ou enfatizar, aspectos visuais, possibilitando e
fornecendo, ao analista humano, informac6es para uma interpretacdo mais precisa do estado
operacional dos isoladores (BRITO, 2017; GUEDES et al., 2015; LV et al., 2012; RIBEIRO,
2017; SAVVA; ALBANO, 2020; WANG; LV; LIU, 2014).

2.2.3. RuipO ULTRASSONICO
A inspecdo de isolamentos empregando ruidos acusticos baseia-se em um efeito

mecanico das descargas elétricas. As descargas corona que ocorrem nas redondezas de
isoladores poluidos e defeituosos resultam em liberacdo localizada e praticamente instantanea
de energia. Esta energia produz calor, ruido acustico em varias frequéncias audiveis e
ultrassonicas, e ruido eletromagnético. A amplitude de uma onda acustica criada por uma unica
descarga é proporcional a raiz quadrada da energia mecanica liberada na descarga
(LUNDGAARD, 1992).

Os equipamentos detectores de ruido ultrassénico utilizados em inspe¢des, em geral,
permitem um foco para detec¢do do RU, com boa direcionalidade e intensifica¢do do sinal. O
seu angulo visual forma uma regido conica de detecgdo que varia com o angulo de abertura do
equipamento (UE Systems, 2014). A fotografia de um detector de ultrassom e uma imagem de

uma inspecdo em campo podem ser observadas na Figura 5.
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Figura 5: (a) Fotografia do kit do Ultraprobe 2000 (b) Inspecdo em campo de linha de 230 kV.

(@) (b)
Fonte: (a) (FLORENTINO, 2015) (b) Autoria propria.

Diante das vantagens dessa técnica de inspecdo, pesquisas surgiram com o objetivo de
desenvolver técnicas de extracdo de atributos significativos dos sinais acusticos. As técnicas de
processamento de sinais auxiliam na tomada de decisdo nas medi¢Bes das emissdes acusticas.
Aliados a estas técnicas, estdo os algoritmos de classificacdo de padrdes, que resultam na
determinacéo do estado operacional dos isoladores (FERREIRA, 2011; FLORENTINO et al.,
2019; SOPELSA NETO et al., 2021; STEFENON et al., 2019) .

2.2.4. TERMOVISAO

A termografia consiste em uma das técnicas mais utilizadas no diagndstico de
isoladores, principalmente poliméricos, pois é capaz de identificar defeitos internos, além de
poder ser aplicada também a outros equipamentos do sistema elétrico, 0 que representa uma
motivacao a mais para aquisi¢gdo por parte das empresas.

A camera de infravermelho captura o perfil da temperatura ao longo do isolador por
meio da aquisicdo da radiacdo infravermelha emitida, que € convertida em escala de cores.
Assim, as imagens térmicas obtidas podem ser diagnosticadas de acordo com a escala de cor
associada a temperatura (DA COSTA et al., 2009; NERI, 2005).

Na Figura 6 pode ser observada a imagem de um termovisor comercial e de uma imagem

termografica de um isolador polimérico de 138 kV.
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Figura 6: (a) Camera termografica T620 FLIR e (b) imagem termografica de um isolador
polimérico de 138 kV.
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(a) (b)
Fonte: (a) (FLIR, 2019) (b) Autoria propria.

A termografia permite a verificacdo da distribuicdo de temperatura ao longo de todo o
isolador. Varios pesquisadores recomendam o uso da técnica, seja de maneira independente
(SOUZA, 2016) ou combinada com outras técnicas. Além disso, ferramentas de processamento
digital de imagens e classificacdo automaética podem ser utilizadas (MATHIAS; ALBANO;
ROBSON, 2019; RIBEIRO, 2017; TAO et al., 2020), com o objetivo de melhorar a eficiéncia

da técnica e torna-la menos subjetiva.
2.3. APRENDIZADO DE MAQUINA

A Inteligéncia Artificial (1A) é a area que desenvolve sistemas computacionais
inteligentes, isto &, sistemas que exibem caracteristicas associadas com inteligéncia manifestada
pelo comportamento humano, tais como compreenséo da linguagem, aprendizado e resolucgéo
de problemas (ABU-MOSTAFA; MAGDON-ISMAIL; LIN, 2017).

O Aprendizado de Maquina (AM) consiste em uma subarea da IA dedicada ao
desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem ao computador aprender e que se
preocupa com o raciocinio indutivo, extraindo regras e padrdes de grandes conjuntos de dados
(programas que aprendem por experiéncia) (CAMPOS NETO, 2016).

Normalmente o estado de degradacdo de um isolador é determinado por meio da
interpretagdo de um colaborador e condicionado a sua experiéncia e ao uso das técnicas
disponiveis, o que torna o procedimento lento, subjetivo, ndo universal. Neste trabalho o
aprendizado de maquinas € utilizado como ferramenta para realiza¢ao do principal objetivo do
procedimento de inspecdo de um isolador, que consiste na classificagdo do estado de

degradacéo.
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O processo de classificagdo por meio de um algoritmo de aprendizado de maquina
ocorre com a submissdo de um conjunto de treinamento (atributos) a um determinado algoritmo
de classificacéo, que aprende com os exemplos e cria um modelo. O modelo é aferido por outro
conjunto de teste. Apos esta etapa, 0 modelo encontra-se avaliado objetivamente em relacédo ao
seu desempenho como classificador e pode ser empregado para classificar novas entradas.

Com o objetivo de tornar o processo de diagnéstico de isoladores independente da
experiéncia do profissional responsavel pela manutencdo, implementa-se neste trabalho a
classificacdo automatica por meio do software Waikato Environment for Knowledge Analysis
(Weka), que consiste em um software de codigo aberto e gratuito, qual é possivel implementar
uma gama de algoritmos de aprendizado de maquina para tarefas de mineracao de dados.

O software consiste em uma plataforma desenvolvida pela Universidade de Waikato, na
Nova Zelandia e abrange o processo de mineracdo de dados desde a preparacdo dos dados de
entrada, avaliacéo de esquemas de aprendizado, visualizacdo dos dados de entrada e resultados.
Na Figura 7, é apresentada tela de inicializagdo do Weka.

Figura 7: Janela inicial do Weka.
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Fonte: (GRANATYR, 2021).

O Weka é dividido em abas, a primeira aba consiste na aba de pré-processamento em
que inicialmente é inserido o banco de dados em arquivo arff, enquanto que as outras abas séo

destinadas a execugdo do software que possibilita a implementagéo de algoritmos de:
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e Classificacdo: naive bayes, arvores de decisdo, random forest, regras, regressao
logistica, maquinas de vetores de suporte (MVS), redes neurais artificiais, avaliacdo
de algoritmos e combinacéo e rejei¢éo de classificadores;

e Regressdo: regressdo linear simples e multipla, polinomial, arvores de deciséo,
random forest, vetores de suporte e redes neurais artificiais;

e Agrupamento: k-means e agrupamento hierarquico.

Na Figura 8 pode-se visualizar as abas do Weka, com destaque para a aba de Pre-

processamento, etapa em que ocorre a insercdo da base de dados, consiste na primeira etapa a
ser realizada e condicional para a execucdo de todas as outras.

Figura 8: Aba de pré-processamento do Weka.
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Fonte: (GRANATYR, 2021).

No topico a seguir é apresentada a andlise de boxplot, utilizada na pesquisa para
identificacdo de outliers que sdo dados que se diferenciam drasticamente de todos 0s outros e
podem enviesar negativamente todo o resultado de uma analise, por isso, devem ser retirados

antes da insercéo do banco de dados no algoritmo de divisdo ndo supervisionada.

2.3.1. ANALISE BoXPLOT
A analise de boxplot fornece graficamente informacgfes que caracterizam um conjunto
de dados, como a mediana, espalhamento, simetria e a identificacdo de valores atipicos.

Um boxplot é definido a partir dos seguintes valores:
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e Primeiro quartil (q1): Valor abaixo do qual encontram-se 25% dos valores do
conjunto de dados;

e Segundo quartil ou mediana (g2): Valor abaixo do qual encontram-se 50% dos
valores do conjunto de dados. Pode ser utilizado para representar o comportamento
geral dos dados;

e Terceiro quartil (g3): Valor a baixo do qual encontram-se 75% dos valores do
conjunto de dados;

e Intervalo interquartil (11Q): Diferenga entre o terceiro e o primeiro quartil
(g3 — q1). Pode ser interpretado como uma métrica da dispersdo dos dados;

e Limite superior (LS): Valor acima do qual os dados sdo considerados outliers. E
definido como (g3 + 3(q3 — ql));

e Limite inferior (LI): Valor abaixo do qual os dados s&o considerados outliers. E
definido como (g1 — 3(q3 — q1));

e Valor maximo: Maior valor do conjunto de dados abaixo do limite superior;

e Valor minimo: Menor valor do conjunto de dados acima do limite inferior;

e Outlier: Valor atipico, definido como qualquer valor acima do limite superior ou
abaixo do limite inferior.

Em um boxplot, os valores supracitados sdo exibidos em orientacdo vertical ou

horizontal. Na Figura 9, um exemplo tipico de um boxplot vertical € ilustrado.
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Figura 9: Representacéo tipica de um grafico de boxplot vertical.
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Fonte: (OLIVEIRA, 2019).

A andlise de boxplot se mostra ideal para avaliacdo dos atributos que compdem o banco
de dados montado nesta pesquisa, principalmente na identificacdo de outliers, retirados antes
da insercdo do banco de dados no algoritmo de divisdo nao supervisionada, apresentado a
sequir.

2.3.2. K-MEANS

O K-means consiste em um algoritmo de aprendizado de maquina baseado em
aprendizado ndo supervisionado que agrupa dados em grupos com caracteristicas similares, em
gue a quantidade de grupos é o parametro K (CHEN; CHIEN, 2009). O algoritmo atribui a cada
amostra a classe do centroide mais proximo, e escolhe o centroide do cluster como a média dos
pontos que foram atribuidos a ele. O algoritmo termina quando as atribui¢des ao cluster ndo se
alteram, momento em que € atingido o ponto de convergéncia do mesmo (KANUNGO et al.,
2002).

O algoritmo pode ser melhor entendido por meio do exemplo apresentado a seguir. Na
Figura 10, pode-se observar um banco de dados com 15 amostras, em que se pretende dividir
em trés grupos. Inicialmente é realizada a inicializagdo do algoritmo em que ¢é informado o

namero de grupos em que se pretende dividir o banco de dados, dado este nimero, o primeiro
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centroide é selecionado aleatoriamente, enquanto os outros sdo selecionados com base na
distancia para o primeiro.

Figura 10: Inicializacao do algoritmo K-means.
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O 0
O ®
O o O
Fonte: (GRANATYR, 2021).

Apés a inicializacdo, é calculada a distancia euclidiana de cada amostra para cada

centroide, conforme apresentado na equagéo (1).

DE(x,y) = /2i(x; — ¥y, 1)
em que, X e y sdo as coordenadas cartesianas e i consiste em um indice que depende da dimenséo
do banco de dados.

A classe da amostra sera igual a do centroide mais proximo. Na Figura 11 pode-se

visualizar a primeira iteragdo do algoritmo.
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Figura 11: Atribuicdo das classes para cada amostra.

Fonte: (GRANATYR, 2021).
Na sequéncia, é realizado o reposicionamento do centrdide, o qual é alcangado por meio
da média aritmética das amostras pertencentes a classe do centréide, conforme visualizado na
Figura 12.

Figura 12: Reposicionamento dos centroides.
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Fonte: (GRANATYR, 2021).

ApOs o reposicionamento, é realizado novamente o calculo da distancia euclidiana de
cada amostra para cada centrdide e novamente séo atribuidas as classes das amostras, conforme

apresentado na Figura 13.
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Figura 13: Nova atribuicéo das classes para cada amostra.
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Fonte: (GRANATYR, 2021).

O algoritmo termina quando as atribui¢cdes ao cluster ndo se alteram, momento em que
¢ atingido o ponto de convergéncia do mesmo. Diante do exposto, pode-se notar que todas as
amostras serdo automaticamente atribuidas a um grupo, de forma ndo supervisionada, o que
consiste em uma vantagem, porém, tem-se a desvantagem da presenca de outliers distorcer
significativamente a divisdo dos grupos.

A divisdo realizada de acordo com a distancia euclidiana, o que ndo garante que todas
as classes vao possuir o mesmo numero de amostras, assim, o banco de dados pode ficar
desbalanceado pode ser considerado com fator negativo. Uma maneira de corrigir esse fator é
a utilizacdo de algoritmos de balanceamento, como por exemplo o undersampling, apresentado

na secao a sequir.

2.3.3. UNDERSAMPLING

As técnicas de aprendizado de maquina geralmente falham ou oferecem desempenho
enganosamente otimista em conjuntos de dados de classificagcdo que apresentam uma
distribuicdo de classe desequilibrada. O motivo é que muitos algoritmos de aprendizado de
maquina sdo projetados para operar com dados de classificagdo com um numero igual de
observacdes para cada classe. Quando esse ndo € o caso, os algoritmos podem aprender que 0s
poucos exemplos de classes minoritarias ndo sao importantes e podem ser ignorados para obter
um bom desempenho (BRANCO; TORGO; RIBEIRO, 2015).
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Embora frequentemente descrito em termos de problemas de classificacdo de duas
classes, 0 desequilibrio de classe também afeta os conjuntos de dados com mais de duas,
podendo ocorrer varias classes minoritarias ou maultiplas majoritarias. Um dos principais
problemas dos conjuntos de dados de classificagdo desequilibrados é que os algoritmos de
aprendizado de maquina ndo apresentam um bom desempenho nesse grupo (PIEDADE, 2020).

Algoritmos de aprendizado de maquina dependem da distribuicdo de classes no conjunto
de dados de treinamento para avaliar a probabilidade de observar exemplos em cada classe
quando o modelo for usado para fazer previsdes. Nesse sentido, algoritmos de aprendizado de
maquina, como arvores de decisdo, algoritmo do vizinho mais préximo e redes neurais,
aprenderdo que a classe minoritaria ndo é tdo importante quanto a classe majoritaria, dedicando
mais atencdo a classe majoritaria (FERNANDEZ et al., 2019)

Uma forma de corrigir este desbalanceamento ¢ a utilizacdo do undersampling, o qual
consiste em um algoritmo que reduz o desbalanceamento de um banco de dados, eliminando
aleatoriamente entradas da classe com maior nimero de amostras, preservando assim as
caracteristicas das classes minoritarias. Na proxima secdo, tem-se a apresentacdo do algoritmo
de aprendizado de maquina utilizado para classificacdo nessa pesquisa, as redes neurais

artificiais.

2.3.4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos de processamento de informacdo
inspirados na estrutura fisica natural do cérebro humano. A sua capacidade é alcancada a partir
de um estagio de aprendizado (treinamento), em que o conhecimento sobre a aplicacdo é
passado por meio de exemplos (SILVA et al., 2005). Outra caracteristica importante é a
generalizacdo quando se avaliam com sucesso outros padrdes similares, mas ndo
necessariamente idénticos aos utilizados durante o aprendizado (HAYKIN, 2001).

Inspirado no neurdnio bioldgico, o neurdnio artificial pode ser definido como a unidade
de processamento fundamental de uma RNA. Sua representacdo grafica pode ser visualizada
na Figura 14.
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Figura 14: Neuronio artificial ndo-linear.
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Fonte: (HAYKIN, 2001).

O neur6nio artificial recebe os sinais a serem processados por meio de conexdes
denominadas de sinapses. Estes sinais sdo ponderados pelos pesos sinapticos, que podem
assumir valores positivos ou negativos. Os sinais ponderados sdo enviados a um somador
(combinador linear) e o resultado, que pode ter seu valor deslocado pela tendéncia (bias), e
limitado pela funcdo de ativacdo que pode assumir diversas formas, como por exemplo: funcédo
de limiar, funcdo linear por partes e funcao sigmoide (CAPELINI, 2011). O neurénio pode ser

representado pelas equacdes (2) e (3):

we= ) wigx; 2)
j=1
Vi = @(ug + by) (3)

em que, k € o neurdnio que compde determinada rede neural, x;sdo os sinais de entrada, wy;

sd0 0s pesos sinapticos do neurbnio, u, é a combinacao linear das entradas, b, € a tendéncia e
¢ é a funcdo de ativagdo, como pode ser observado na Figura 14.

A forma como os neurdnios estdo conectados define a arquitetura de uma RNA. Na
Figura 15 é mostrada uma arquitetura tipica de uma RNA, uma rede Multi-Layer Perceptron,
muito utilizada em problemas de reconhecimento de padrdes. Nesta rede, os neurbnios sdo
organizados em camadas consecutivas. A camada que recebe os dados é denominada de camada

de entrada, a ultima camada é chamada de camada de saida e representa o resultado final do



37

processamento da rede. Entre as camadas de entrada e saida, pode haver uma sequéncia de
camadas, conhecidas como camadas ocultas (PIEDADE, 2020).

Figura 15: Arquitetura de uma RNA com mdltiplas camadas.
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Fonte: (CAPELINI, 2011).

As RNA utilizam, geralmente, bases de dados divididas em unidades de treinamento,
validacdo e teste para visualizacdo do seu comportamento segundo critérios de acerto. Durante
a etapa de treinamento, uma parcela dos padrbes de dados é apresentada sucessivas vezes a
RNA em iteracdes (épocas) de aprendizado. A validacdo é utilizada para supervisionar o
desenvolvimento da capacidade de generalizacdo da rede durante a fase de treinamento. O teste
é aplicado ao final da etapa de aprendizado para verificar a qualidade do aprendizado da rede
(FLORENTINO, 2015).
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2.4. SINTESE DO CAPITULO

Neste capitulo foram descritos os principais topicos que fundamentam o entendimento
da pesquisa, com destaque para os isoladores poliméricos, em que foram descritas suas
caracteristicas construtivas, vantagens, desvantagens e principais formas de degradag&o.

As técnicas de inspecdo de isoladores que serdo utilizadas no desenvolvimento da
pesquisa foram apresentadas: inspecdo visual, deteccdo de radiacdo ultravioleta, deteccdo de
ruido ultrassonico e termografia infravermelha.

A teoria sobre os algoritmos de aprendizado de maquina que serdo utilizados no trabalho
foram abordados, com destaque para a andlise boxpolot utilizada no pré-processamento dos
dados, o algoritmo k-means utilizado na divisdo ndo supervisionada do banco de dados, o
undersampling utilizado no balanceamento do banco de dados e por fim as redes neurais
artificiais destinadas a realizacéo da classificacdo dos isoladores.

No proximo capitulo serd apresentada a revisdo bibliografica, com andlises e

constatacGes dos trabalhos mais relevantes relacionados ao tema da pesquisa.



39

CAPITULO 3

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo e apresentada a reviséo bibliogréfica do tema em estudo. Para tanto, séo
abordados os principais trabalhos relacionados as diferentes técnicas de inspecao de isoladores,
combinadas ou ndo com técnicas automaticas de classificacdo. Para se obter melhor
organizacdo textual, o capitulo foi dividido em 2 se¢des. Na secdo 3.1 sdo apresentados 0s
principais trabalhos relatados na literatura sobre as seguintes técnicas: inspecéo visual, medicéo
da corrente de fuga, deteccdo de ruidos ultrassénicos, radiacdo ultravioleta e termografia
infravermelha. Na se¢do 3.2 é apresentada uma sintese dos trabalhos abordados, com um quadro
sindptico que resume as contribuicbes das pesquisas mais importantes, inclusive as

contribuigdes desta pesquisa sdo destacadas.
3.1. CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE ISOLADORES

A inspecdo de isoladores poliméricos é de grande importancia para identificacdo de
potenciais riscos de falhas causados por condi¢des adversas de operagdo e para estimativa do
estado de conservacdo/degradacdo/poluicdo destes ativos.

Deste modo, novas tecnologias e metodologias para analise de isoladores sédo
recorrentemente pesquisadas por fabricantes de isoladores, transmissoras, distribuidoras e
instituicdes de pesquisa, com o objetivo de reduzir custos, elevar a seguranca e o nivel de
confiabilidade no diagndstico.

Com o objetivo de facilitar o entendimento do leitor, a apresentacdo da revisao
bibliografica serd dividida por inspecBes invasivas e ndo invasivas. Dentre os métodos
invasivos, 0 mais utilizado consiste na medi¢do da corrente de fuga, em que é monitorada a
corrente do isolador. Um aumento na corrente de fuga corresponde a uma reducdo na

capacidade de isolagdo, por isso o resultado € facilmente interpretado.

3.1.1 MEDIcAO0 DA CORRENTE DE FuGa

As primeiras pesquisas analisaram a corrente de fuga em isoladores, em termos de:
forma de onda, analise de harménicos e analise no dominio da frequéncia (FERNANDO;
GUBANSKI, 1999; KARADY; AMARH, 1999; KUMAGAI; YOSHIMURA, 2004; SUDA,

2001; SUDA, 2005). Conforme o estado da arte foi avancando, autores verificaram que
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diferentes padrdes eram apresentados dependendo da poluicdo, da degradacéo e do defeito que
os isoladores apresentavam. Assim uma tendéncia natural foi inserir classificadores
automaticos, com o objetivo de reduzir a subjetividade do profissional encarregado pela
inspecéo.

Um dos primeiros trabalhos na area foi desenvolvido por Fernando e Gubanski (1999)
em que os autores realizaram anélises dos padrbes de corrente de fuga de isoladores
envelhecidos naturalmente e amostras de materiais contaminados artificialmente. Os autores
observaram um comportamento néo linear da corrente de fuga e atribuiram esse comportamento
a hidrofobicidade da superficie e ao estresse elétrico. Além disso, os autores utilizaram com
sucesso redes neurais para reconhecimento dos padrdes de corrente de fuga e para estimacao
do seu conteudo harmonico (FERREIRA et al., 2010; GAO et al., 2019).

A andlise do estado operacional de isoladores por corrente de fuga é invasiva e ndo sera
utilizada neste trabalho, pois este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma
metodologia ndo invasiva, contribuindo para a seguranca dos profissionais envolvidos na
atividade. Além disso, outro fator negativo na inspecdo por corrente de fuga consiste na
instalacdo de sensores de corrente em grande quantidade devido as centenas de quilémetros de

linhas de transmisséo, o que inviabiliza 0 seu emprego em larga escala.

3.1.2 INSPECAO VISUAL

A técnica de inspecdo visual apresenta-se como inspec¢do ndo invasiva ou invasiva,
dependendo do modo de execucdo. A inspecdo utilizando técnicas de inspecdo na linha
realizando a remocdo de isoladores pode ser classificada com inspecdo invasiva, contudo
quando realizada em solo ou aérea se caracteriza como inspecdo ndo invasiva.

A partir da utilizacdo da técnica de inspecdo visual, € possivel identificar o nivel de
hidrofobicidade, a degradacdo, os danos na superficie de isoladores, a incidéncia de poluicéo,
a exposicao do nacleo e os defeitos na interface entre o nucleo, o revestimento e a ferragem.

A técnica é amplamente utilizada desde o surgimento dos isoladores. Em termos de
isoladores poliméricos, Burnham (1998) desenvolveu um guia intitulado “Identificacéo visual
de isoladores poliméricos danificados” com o objetivo de reduzir a subjetividade e empregar
uma metodologia padréo. Institutos de pesquisa STRI (2005) e EPRI (2006) seguiram 0 mesmo
caminho e elaboraram guias de inspegdo praticos com fotos de isoladores defeituosos,
identificando o defeito. Ao final, os guias estabelecem uma classificacdo do estado de
degradacéo do isolador e recomendam uma acdo de acordo com a severidade dos defeitos

identificados, como pode ser observado na Figura 16.
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Figura 16: Niveis de degradacéo de isoladores.

Classificagdo Definigao

Bom ou similar a novo.
A

Nenhuma ac¢ao é requerida.

Pequeno grau de dano, desgaste, decadéncia.
® Monitorar danos futuros.

Moderado grau de dano, desgaste, decadéncia.
¢ Considerar substituigao.

Alto grau de dano, desgaste, decadéncia.
? Remover o isolador polimérico de operacao.

Fonte: Adaptado de (EPRI, 2006).

Outro trabalho que merece destaque é Domingues (2012), no qual se apresenta um
roteiro de como deve ser feita a classificacdo do estado de degradacao de isoladores poliméricos
por meio de inspecéo visual.

Com objetivo de fornecer uma ferramenta que auxilie na tomada de decisdes de gestores
de ativos, a autora apresentou em sua tese um estudo detalhado de mecanismos de falhas em
isoladores poliméricos e mostrou mapas de classificac@es visual que podem ser usados para
monitorar efetivamente os isoladores durante sua vida util.

Ao analisar os guias de inspecdo STRI (2005) e EPRI (2006) e o trabalho de
Domingues (2012), pode-se afirmar que a inspe¢do visual apresenta vantagens relacionadas a
simplicidade e a rapidez da sua execucdo, porém consiste em uma metodologia subjetiva e

depende da experiéncia do profissional responsavel pela inspecéo.

3.1.3 DETECCAO0 DE Ruip0S ULTRASSONICOS
A técnica de deteccdo de ruidos ultrassdnicos, consiste em uma técnica ndo invasiva

baseada no efeito mecéanico provocado pelas descargas elétricas. Na aplicacdo em isolamentos
elétricos, uma das pesquisas pioneiras foi realizada por Abdel-Salam e outros (2001), na qual
0s autores utilizaram a deteccdo de ruido ultrassonico na localizagdo de pontos com alta
probabilidade de falhas em linhas de distribuicdo e conseguiram diferenciar ruidos obtidos de
isoladores poluidos e pontas de condutores soltas. Como ponto falho, destaca-se que os autores
ndo extrairam atributos e realizaram uma analise subjetiva com base nos audios capturados.

A diferenciacdo dos padrdes das descargas geradas por isoladores de vidros em operagao
foi investigada por Bezerra (2004), na qual o autor apresentou formas de caracterizar os
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atributos dos sinais monitorados por meio de técnicas de processamento digital de sinais,
atributos estatisticos e transformacdes de Fourier e wavelet. A pesquisa apresenta evolucéo em
relacdo a Abdel-Salam e outros (2001) devido a extracdo de atributos, porém também apresenta
como ponto falho a analise subjetiva dos atributos obtidos. Assim, uma tendéncia natural foi
inserir classificadores automaticos, com o objetivo de reduzir a subjetividade do profissional
encarregado pela inspecdo (PEI et al., 2008; SHURRAB et al., 2012).

A técnica de deteccdo de ruidos ultrassénicos (RU) foi aplicada a deteccéo do efeito
Corona em Ferreira e outros (2012). Os autores realizaram a avaliacdo do nivel de poluicdo de
isoladores de vidro em laborat6rio e outros equipamentos elétricos em campo. Os autores
utilizaram o algoritmo dos Vetores de Energia dos Centréides das Sub-bandas Espectrais
(VECSE) para extracdo de atributos das emissdes acusticas e redes neurais artificiais para
classificacdo do ruido, alcancando taxas de acerto superiores a 80%.

Dando continuidade a pesquisa, Florentino e outros (2019) realizaram classificacfes em
relacdo ao estado de poluicdo e a degradacdo de isoladores poliméricos de 230 kV em
laboratdrio. A pesquisa consiste em um avanco em relacdo a pesquisa desenvolvida por Ferreira
e outros (2012) e apresenta uma equacao que calcula o valor médio da frequéncia do centréide
dos VECSE para cada condicdo de degradacdo de isoladores. Ferreira e outros (2012) e
Florentino e outros (2019) apresentam como ponto falho a baixa quantidade de isoladores
utilizados e a utilizacdo da inspec¢do visual como referéncia para o classificador, pois a analise
continua sendo subjetiva a experiéncia do profissional responsavel.

A aplicacdo da metodologia desenvolvida por Ferreira e outros (2012) pode ser
observada em Dias e outros (2019), em que os autores desenvolveram um software intitulado
Sistema de Monitoramento e Diagnose para Biofilmes Condutores em Isoladores (SMDBCI),
destinado a realizar a estimagdo de poluicdo por biofilmes em isoladores da regional de
transmisséo do Para. O software empregou a técnica dos VECSE para extracdo de atributos de
ruidos ultrassdnicos em conjunto com redes neurais artificiais para classificacéo.

A técnica de estimacdo de poluicdo por biofilmes desenvolvida pode ser considerada
eficiente na separabilidade entre cadeias de isoladores limpas e contaminadas em diferentes
condicBes de umidade, em laboratério e em campo, e demostrou que, além da aplicagdo de
técnicas, uma interface simples agrega no quesito de aplicabilidade ao setor elétrico, pois torna
o0 diagndstico simples para o operador.

Na pesquisa desenvolvida por Polisetty e outros (2019), os autores investigaram a

possibilidade de distinguir entre contaminacéo e danos fisicos de isoladores, medindo a emisséo
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acustica resultante de descargas elétricas. Os autores simularam padrbes diferentes de
descargas, a partir de cinco montagens experimentais de um arranjo ponta plano. Assim, 0s
autores realizaram as aquisicGes e converteram as medi¢cdes no dominio do tempo para o
dominio da frequéncia utilizando, posteriormente, redes neurais artificiais para identificacdo
dos diferentes padrdes, alcangando taxas de acerto acima de 85%.

Com o objetivo de comparar os resultados da utilizacéo de técnicas de aprendizado de
maquina Stefenon e outros (2020) apresentam uma arquitetura de rede Perceptron Multilayer
para analise de isoladores utilizando como dados de entrada audios de ultrassom gravados em
laboratério de alta tensdo. Os atributos utilizados foram: valor minimo, médio, méaximo e
efetivo (rms), variancia e desvio padrdo. A analise apresentada pode ser utilizada em isoladores
em diferentes condicdes de uso e alcan¢ou uma acurécia superior a 95,2%.

Nas pesquisas desenvolvidas por Dias e outros (2019), Polisetty e outros (2019) e
Stefenon e outros (2020) os autores destacaram como ponto negativo a sensibilidade em locais
que apresentam ruidos constantes, que geram interferéncias, por exemplo: rodovias,

subestacdes, proximidade de industrias, etc.

3.1.4 DETECCAO DE DESCARGAS UV

O método de inspecdo por deteccdo de radiacdo ultravioleta permite detectar descargas
corona e superficiais que emitem radiacdo luminosa na faixa do ultravioleta. Por meio de uma
camera especializada € possivel visualizar o isolador em operacao, e detectar tanto o local em
que estdo ocorrendo as descargas corona bem como estimar a sua intensidade.

Entre as pesquisas pioneiras destaca-se Bollogna e outros (2002), na qual os autores
realizaram inspecOes diurnas por meio de cdmeras de deteccdo de radiagdo ultravioleta e
provaram que estas analises podem ser feitas em alternativa a inspec¢do visual noturna, inspecéao
comumente realizada na época. Como ponto falho, destaca-se que os autores ndo extrairam
atributos e realizaram uma andlise subjetiva com base nas imagens capturadas.

Com o avango da tecnologia, as cameras de deteccdo de radiacdo ultravioleta foram
evoluindo e, por meio destas, além da imagem do isolador e da descarga, eram informados
também parametros que foram utilizados em varias pesquisas como atributos utilizados para
sugerir ou ndo a retirada dos isoladores de operacdo. Pinnangudi e outros (2005) utilizaram
como atributos intensidade luminosa e area da descarga e correlacionaram com medicdes de
descargas parciais. Os autores constataram que 0 aumento dos atributos citados esta diretamente
relacionado com o aumento das descargas e consequentemente com estado operacional dos

isoladores. A pesquisa apresenta evolucdo em relacdo a anterior com a extragdo de atributos,
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contudo também apresenta como ponto falho a andlise subjetiva dos atributos obtidos. Outras
pesquisas seguiram pela mesma linha e utilizaram como atributos a contagem das descargas
(DA COSTA et al., 2009; NERI, 2005)

Além da aquisicdo dos dados fornecidos pela camera de deteccdo de radiacao
ultravioleta, pesquisas se destacaram na extracdo de atributos das imagens capturadas. Esses
atributos sdo extraidos por meio de técnicas de Processamento Digital de Imagem (PDI) e
trazem ainda mais informacdes relevantes no diagndéstico do estado operacional de isoladores,
como € o caso de Brito (2017), em que o autor extrai de videos de isoladores em diferentes
condicGes de operacdo 0s seguintes parametros: area da descarga, perimetro e persisténcia da
descarga, em que esta Ultima relaciona a quantidade de vezes que a descarga ocorre ao longo
do video.

Com a extracdo de atributos, uma tendéncia natural foi a realizacdo da classificacdo
automatica de isoladores, visando reduzir a subjetividade de operadores envolvidos na inspecao
(FANGCHENG; SHENGHUI; HEMING, 2010).

Um exemplo é o trabalho de Guedes e outros (2015), em que 0s autores realizaram a
classificacdo de isoladores poliméricos de 230 kV em laborat6rio. Um conjunto de 9 isoladores
foi ensaiado. Imagens de inspe¢éo por radiacdo UV foram submetidas a um processamento para
obtencdo da concentracdo de pixels e um sistema de l6gica Fuzzy foi utilizado para classificar
as condicOes de degradacdo do isolador. Os resultados foram comparados com o indice de
degradacéo do isolador, determinado por meio de inspecdo visual, e apresentaram coeficiente
de correlacdo de 0,9848 (GUEDES et al., 2015). A pesquisa realizada por Guedes e outros
(2015), apresenta como ponto negativo o nimero limitado de isoladores utilizados e a utilizacéo
da inspecdo visual como referéncia para o classificador, pois a analise continua sendo subjetiva
a experiéncia do profissional responsavel.

A implementacdo da técnica de inspecdo por radiacdo UV em subestacdes e linhas de
transmissédo foi realizada por Chen e outros (2020) e destaca-se pelo desenvolvimento de um
software que implementa um sistema de gerenciamento integrado de armazenamento de
imagens, reconhecimento e diagndstico dos isoladores. Como ponto negativo na pesquisa, tem-
se 0 numero limitado de inspecdes e a falta de informacdes sobre procedimentos de captacdo e

avaliagdo das imagens UV.

3.1.4 TERMOGRAFIA INFRAVERMELHA
O primeiro trabalho que se tem conhecimento nesta area foi realizado por El-Arabaty e

outros (1979), em que foi realizada, captura da distribui¢do de temperatura na superficie de um
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isolador poluido energizado por meio de técnicas de termovisdo por infravermelho. Os autores
obtiveram curvas de variacdo da temperatura em relagédo ao tempo e curvas da variacdo de
temperatura ao longo do isolador e determinaram que a temperatura maxima do isolador
energizado pode atingir 100°C nas regides ao redor do pino. Como ponto falho, destaca-se que
0s autores ndo extrairam atributos e realizaram uma andlise subjetiva com base nas imagens
capturadas.

A pesquisa desenvolvida por Windmar e outros (1996) avaliou amostras de materiais
isolantes poliméricos submetidos a névoa salina por meio da medicéo da corrente de fuga e de
andlise por termografia infravermelha. O trabalho foi importante para o contexto da época em
que Varias pesquisas investigavam o uso de isoladores poliméricos como alternativa em relacéo
aos ceramicos. Os autores determinaram que o uso da termografia associada a medicdo de
corrente de fuga foi eficiente na determinacdo da amostra polimérica com melhor desempenho
durante os ensaios realizados.

Com a evolugdo dos métodos de inspecdo e visando agregar maior confiabilidade no
diagnostico de isoladores, a termografia infravermelha foi associada a outros métodos de
inspecdo, como por exemplo em Ferreira e outros (2010) em que os autores analisaram o efeito
da poluicdo salina natural em isoladores poliméricos envelhecidos em campo e como a lavagem
afeta seu desempenho. As analises foram realizadas por meio de medi¢édo da corrente de fuga,
termografia infravermelha e detecgéo das descargas UV. Os resultados obtidos foram coerentes
entre si e se mostraram como uma boa opcdo para elevar a confiabilidade no diagndstico, porém
também apresenta como ponto falho a analise subjetiva dos atributos obtidos.

O trabalho de Souza (2015) realizou a classificacdo de isoladores poliméricos em
laboratdrio. A analise foi realizada por meio de atributos retirados de imagens infravermelhas
e comparadas com a classificacdo por inspecdo visual. O resultado das classificacBes dos
isoladores quando comparados com inspecao visual foi de 37,5%. Desse modo, constata-se que
a inspecdo visual ndo é suficiente para classificacdo dos isoladores e que a correlagdo com
outras técnicas de inspecdo prova ser uma linha de pesquisa promissora no diagnéstico de
isoladores.

Com a evolugdo no monitoramento, a associagdo entre diferentes técnicas de inspe¢éo
de isoladores foi uma tendéncia natural, assim como a classificacdo automatica destes ativos.
Em 2017, Ribeiro classificou isoladores poliméricos por medigdes termograficas e radiacdo UV
utilizando o Processamento Digital de Imagens para extragédo de atributos e redes neurais

artificiais para a classificagdo. Os atributos extraidos das imagens UV foram: densidade de
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pixels, persisténcia das descargas e distancias relativas das &reas de descargas ao isolador. Na
classificacdo das imagens térmicas, utilizou-se pardmetros estatisticos como: valor minimo,
segundo quartil, mediana, terceiro quartil, moda, assimetria, curtose, amplitude e variancia
(RIBEIRO, 2017).

A classificagdo dos isoladores, de forma individual, obteve acuracia média de 80,00% e
74,05% para termovisdo e UV, respectivamente. A pesquisa se mostra importante pois, a
classificacéo dos isoladores, de forma combinada (UV e infravermelho), obteve taxa de acerto
de 92,58%, evidenciando o aprimoramento na classificacdo em relagéo as técnicas utilizadas de
forma individual. A pesquisa realizada por Ribeiro (2017), apresenta como ponto negativo o
namero limitado de isoladores utilizados e a utilizacdo da inspecdo visual como referéncia para
o classificador, pois a andlise continua sendo subjetiva a experiéncia do profissional

responsavel.
3.2. SINTESE DO CAPIiTULO

Diante do exposto, este trabalho visa contribuir no diagnéstico de isoladores utilizando
as trés técnicas de inspecdo ndo invasivas abordadas na revisdo bibliografica: deteccdo de ruidos
ultrassonicos, deteccdo de descargas UV e termografia infravermelha, com o objetivo de
agregar maior confiabilidade na deteccéo de defeitos nos isoladores.

Na revisdo bibliogréafica apresentada, constatou-se que apenas as pesquisas mais
recentes realizaram a classificacdo do estado operacional dos isoladores de forma automatica e
todas elas realizaram a classificagdo de forma supervisionada, utilizando a inspecéo visual
como referéncia, o que reduz, mas ndo elimina a subjetividade da anélise.

Assim, a metodologia aqui desenvolvida também se propde a utilizar ferramentas de
aprendizado de méaquina para classificacdo automatica, porém, com destaque para 0 uso do
algoritmo k-means, destinado a realizagdo da divisdo do banco de dados de forma néo
supervisionada.

Ressalta-se que atributos da técnica de corrente de fuga e inspegdo visual ndo foram
utilizadas para classificacdo de isoladores nesta pesquisa. A corrente de fuga foi utilizada para
controle do experimento, em que se utilizou dos sinais de corrente de fuga como referéncia das
condicdes do arranjo laboratorial e a inspecdo visual para anélise prévia quanto aos defeitos que
0s isoladores possuem.

A fim de sintetizar as contribui¢es dos trabalhos analisados, a seguir é apresentada uma
tabela com as principais referéncias e contribuicbes abordadas na revisdo bibliogréfica.

Adicionalmente, na Tabela 1 também s&o destacadas as contribui¢fes desta pesquisa.
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Tabela 1: Comparativo entre as principais contribuicfes relatadas na revisao bibliogréfica e

no presente trabalho.

Pesquisadores

2

3

4

5

Destaques

EL-ARABATH et al. (1979)

Pioneiros na area de termografia em
isoladores, porém, ndo extrairam
atributos e realizaram uma analise
subjetiva.

ABDEL-SALAM et al. (2001)

Pioneiros na area deteccdo de ruido
ultrassénico na localizagdo de pontos
com alta probabilidade de falhas,
porém, ndo extrairam atributos e
realizaram uma andlise subjetiva.

BOLLOGNA (2002)

Utilizou cémeras de deteccdo de
radiacdo ultravioleta em alternativa a
inspecdo visual noturna. Como ponto
falho, destaca-se a ndo extracdo de
atributos anélise subjetiva das imagens
capturadas

BEZERRA (2004)

Apresentou  atributos  dos  sinais
monitorados por meio de técnicas de
processamento  digital de  sinais,
atributos estatisticos e transformacdes
de Fourier e wavelet, porém apresenta
como ponto falho a analise subjetiva dos
atributos obtidos.

FERREIRA et al. (2012)

Utilizaram o algoritmo dos Vetores de
Energia dos Centréides das Sub-bandas
Espectrais (VECSE) para extracdo de
atributos das emissdes acusticas e redes
neurais artificiais para classificacdo do
ruido.

GUEDES et al. (2015)

Processaram imagens de inspecao por
radiagdo UV para obtencdo da
concentracdo de pixels e utilizaram
I6gica Fuzzy para classificacéo,
entretanto utilizaram um banco de dados
com poucos isoladores.

SOUZA (2015)

Utilizou atributos retirados de imagens
infravermelhas e comparou com a
classificagdo por inspe¢do visual.
Constatou que a inspecao visual ndo é
suficiente  para classificagdo dos
isoladores, necessitando da correlagédo
com mais técnicas.

RIBEIRO (2017)

Obteve acuricia média de 80,00% e
74,05% para classificagéo de isoladores
por termovisdo e UV, respectivamente.
A pesquisa se mostra importante pois, a
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classificacdo dos isoladores, de forma
combinada (UV e infravermelho),
obteve taxa de acerto de 92,58%,
evidenciando o0 aprimoramento na
classificacdo em relagdo as técnicas
utilizadas de forma individual
Apresenta o calculo do valor médio da
frequéncia do centréide dos VECSE.
FLORENTINO (2019) ) ° Como ponto falho tem-se a pequena
quantidade de isoladores e a utilizacéo
da inspecéo visual como referéncia.
Propde uma gestéo técnica de isoladores
poliméricos por meio da aplicacdo de
técnicas de inspecdo consolidadas e da
classificacdo automatica do estado de
DIAS (Pesquisa atual) e o o o | e degradacdo de isoladores utilizando
algoritmos de aprendizado de maquina.
Elevando assim a confiabilidade, a
continuidade e a disponibilidade das
linhas de transmissao

Anélise de ruidos ultrassonicos;

Analise da radiacdo ultravioleta;

Analise da radiacdo infravermelha;

Aprendizado de maquina;

Divisdo de banco de dados de forma ndo supervisionada.
Fonte: Autoria propria.

OIERWRIDRES

Neste capitulo foi apresentada a revisdo bibliogréafica, com analises e constatacfes dos
trabalhos mais relevantes relacionados ao tema da pesquisa.
O préximo capitulo sera dedicado a descri¢cdo dos materiais aplicados e dos métodos

utilizados em todas as etapas que compdem a pesquisa desenvolvida.
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CariTULO 4

MATERIAL E METODOS

Neste capitulo sdo apresentados os materiais empregados e os métodos utilizados
necessarios a obtencdo dos objetivos geral e especificos, que consistem em desenvolver um
método de classificacdo automatica do estado de degradacdo de isoladores por meio da

aplicacdo de técnicas de monitoramento associadas a algoritmos de aprendizado de maquina.
4.1 MATERIAL

As amostras utilizadas nos ensaios foram isoladores poliméricos de 138 kV. Os
isoladores foram cedidos pela Companhia Hidroelétrica do Sao Francisco (Chesf) e retirados
de operagdo da linha que interliga a cidade de Campina Grande na Paraiba e Santa Cruz no Rio
Grande do Norte. Sdo 60 amostras de diversos fabricantes, diversos formatos e diversos estados
de degradacédo/operacao. As amostras podem ser vistas na Figura 17.

Figura 17: Fotografia dos isoladores poliméricos fornecidos pela Chesf.

F

Fonte: Autoria prépria.

De acordo com os dados de diferentes fabricantes, isoladores de 138 kV pesam
aproximadamente 5,0 kg e suportam uma carga mecanica de 80 kN. Os terminais metélicos sdo
do tipo concha (terra) e bola (alta tens&o), fabricados em aco galvanizado. O ndcleo é composto

por fibra de vidro e o revestimento € composto por material polimérico, EPDM e silicone.
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4.2 METODOS

Os métodos empregados sdo descritos de modo a garantir a reprodutibilidade do
trabalho, além de facilitar a compreensdo dos resultados obtidos. De maneira geral, a
metodologia proposta esté dividida nas seguintes etapas:

Etapa 1: Inspecéo visual;

Etapa 2: Ensaios em laboratorio;

Etapa 3: Extracdo de atributos; e

Etapa 4: Pré-processamento e classificacdo de isoladores.

As etapas podem ser visualizadas no fluxograma apresentado na Figura 18.

Figura 18: Fluxograma da metodologia da pesquisa.

Metodologia

Inspecdo visual

Ensaios em laboratério

Extracédo de atributos

Pré-processamento e classificagdo

Fonte: Autoria propria.

As etapas ocorrem de forma sequencial e a realizacdo da etapa subsequente é
condicionada a execuc¢do da etapa anterior. Nas proximas secdes a descricdo de cada etapa €

realizada.

4.2.1 INSPECAO VISUAL

A inspecéo visual néo foi utilizada nesta pesquisa como referéncia do estado operacional
dos isoladores, também néo € necessaria para construcdo da gestdo técnica proposta, mas foi
realizada com o objetivo de analisar as amostras quanto aos defeitos que os isoladores possuem.
Desse modo, os isoladores foram enumerados e uma inspecdo visual minuciosa foi realizada
em cada isolador separadamente, em que foram avaliadas as ferragens, a interface e as

condicdes do revestimento do nucleo e das aletas conforme orientagdes dos guias STRI (2003),
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EPRI (2006) e Domingues (2012). A metodologia de inspe¢do visual é apresentada na Figura
19.

Figura 19: Metodologia de inspecao visual.

Fabricante
Ano de fabricagéo

Informagdes sobre isoladores ’ Lo_te
Tipo de isolador
Data de instalagdo
Local da instalacéo

Aleta / Revestimento / Ntcleo Ferragem

Interface

Classe A

Existe algum dano? Existe algum dano?

. Existe corroséo,
Sim Nao fratura ou alguma

., n Existe outro ; outra degradagéo?
O niicleo esta defeito visual

exposto? ou degradagao? Classe C

Classe C

Classe A

Existe algum dano Perda de
crescendo ao redor do Classe A hidrofobicidade,
ndcleo? poluicdo severa ou
crescimento de
biofilmes

Classe C

Classe A

Anédlises adicionais

devem ser
consideradas

Fonte: Adaptado de (DOMINGUES, 2012).

As amostras analisadas foram classificadas em uma entre trés classes (A, B e C).

Finalizada a classificacdo visual os isoladores foram ensaiados em laboratorio.

4.2.2 ENSAIOS EM LABORATORIO
Os ensaios de aplicacdo de tensdo nos isoladores foram realizados no Laboratoério de

Alta Tensdo (LAT) da Universidade Federal de Campina Grande (UFCG). A aplicacdo de
tensdo foi realizada por meio de um transformador de alta tenséo de 600 kV / 600 kVA.

O terminal fase do transformador foi conectado a um divisor capacitivo por meio de um
tubo metalico flexivel com 10 cm de didmetro. Em seguida, o terminal fase foi conectado por
meio de ferragens metélicas a base do objeto de teste e a um condutor rigido que tem a funcéo
de simular uma linha de transmissdo. Para evitar a ocorréncia de corona no arranjo aplicado,
esferas ocas foram instaladas nas extremidades do condutor rigido.

Para o controle do experimento, utilizaram-se dos sinais de corrente de fuga como
referéncia das condicdes do arranjo laboratorial. Para a aquisi¢do dos sinais, o terminal terra do
isolador foi conectado a um isolador de vidro de bloqueio, que também atua como um suporte
mecanico para 0 arranjo e permite a conexdo de um resistor shunt. Os sinais da corrente de fuga
foram adquiridos pelo uso de um osciloscopio em paralelo com o resistor shunt, e os valores de
corrente foram obtidos pela divisdo entre os valores de tensdo e resisténcia. O arranjo

experimental pode ser observado na Figura 20.
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Apo6s a montagem do arranjo experimental, a tensdo de fase foi aplicada no terminal
fase do isolador e os ensaios de inspecdo foram realizados, sdo eles: deteccdo de ruido

ultrassénico, deteccao de radiacdo UV e termografia infravermelha.

Figura 20: Arranjo experimental.

Fonte: Autoria propria.

Uma ilustracdo do arranjo experimental € apresentada na Figura 21. A plataforma de
inspecdo foi posicionada a 8 metros do objeto de teste e nela estavam posicionados o operador
e 0s equipamentos destinados a inspecdo do isolador, dentre eles:

Detector RU: Ultraprobe 2000 da UE Systems;

Cémera de detecgdo UV: DayCor II® da Ofil; e

Termovisor: Systems P65 da FLIR.
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Figura 21: llustragdo do arranjo experimental.
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Fonte: Adaptado de (RIBEIRO, 2017).

A tensdo aplicada durante os ensaios foi 79,67 kV, valor nominal da tenséo de fase. As
inspecdes foram iniciadas 90 minutos apos cada isolador ser energizado, tempo necessario para
se alcancar o equilibrio térmico. As inspecGes foram realizadas em trés etapas, em que, cada
etapa é descrita a seguir e corresponde a um método de inspecdo utilizado.

a) Deteccédo de RU

Com o detector de RU, Ultraprobe 2000 da UE Systems, foi realizada uma varredura no
corpo do isolador para verificagdo do ponto de maior incidéncia de ruido. O detector foi
direcionado manualmente a este ponto e deu-se inicio ao processo de captura. As aquisicdes
dos sinais de RU de cada amostra de isolador foram realizadas com o auxilio de um computador,
responsavel por gravar os sinais captados pelo detector de RU, por meio do software Audacity.
A taxa de aquisicdo foi 44.100 amostras por segundo, durante pelo menos 30 segundos. Esse
intervalo € suficiente para a deteccdo do fendmeno completo das descargas conforme
recomenda Kuffel (2000).

O processo foi repetido trés vezes para cada amostra de isolador ensaiado. As capturas
sdo inspecionadas para verificacdo da presenca de ruidos, e caso existam ruidos, o audio é
descartado e realiza-se uma nova aquisicdo. Ao final os audios foram armazenados em um
banco de dados para posterior processamento computacional.
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b) Deteccdo UV

Inicialmente os pardmetros de captura da camera foram ajustados, os parametros foram:
foco, exposicao (exposure), zoom oOptico e ganho UV. Na sequéncia, a camera foi posicionada
e realizou-se uma varredura com o objetivo de identificar o local que apresenta a maior
quantidade de descargas no isolador. Identificado este local, posicionou-se a camera e
realizaram-se as capturas.

A captura dos videos foi realizada pela camera UV, digitalizada e enviada para um
computador por meio de uma placa de captura. Foram realizadas capturas de dois videos de um
minuto cada, o primeiro com a imagem e as descargas UV combinadas e o segundo, apenas as
descargas UV, recurso permitido pela camera de detec¢do UV DayCor 1I® da Ofil. A utilizacédo
destes dois videos facilita a retirada de atributos na etapa de extracdo. Os videos foram
armazenados em um banco de dados para posterior processamento computacional.

c) Termografia infravermelha

Inicialmente, realizou-se o ajuste dos parametros da camera de deteccdo de radiacdo
infravermelha, estes parametros sdo: umidade, temperatura ambiente, distancia do objeto teste,
emissividade do material (0,95 para isoladores poliméricos) e temperatura refletida, esta ultima
obtida por meio de procedimento informado no manual do fabricante. Para a inspecdo por
termovisdo foram capturadas no minimo trés imagens para cada isolador. Considerando a
necessidade de comparages e as analises estatisticas dos valores das temperaturas ao longo do
isolador, pelo menos uma das imagens termogréaficas deve contemplar o corpo inteiro da
amostra do isolador.

Logo apos, realizou-se a captura das imagens, em seguida as imagens foram transferidas
e armazenadas em banco de dados utilizando software FLIR tools, desenvolvido pelo fabricante
da camera.

Na Figura 22 pode ser visualizado um diagrama com as capturas realizadas por cada
técnica de inspecao para cada amostra de isolador.
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Figura 22: Capturas realizadas para cada isolador.

Ensaios em laborat6rio
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Fonte: Autoria propria.

3 imagens

A secdo a seguir descreve a etapa de extracao de atributos.

4.2.3 EXTRACAO DE ATRIBUTOS

A extracdo de atributos foi realizada em trés etapas, em que, cada etapa corresponde a
um método de inspecdo utilizado, conforme destacado a seguir.

a) Detec¢cdo RU

Na extracdo de atributos dos audios capturados pelo detector de ruido ultrassénico foi
empregado o método dos Vetores de Energia dos Centroides das Subbandas Espectrais
(VECSE), proposto por Ferreira (2011) e modificado em Florentino e outros (2017). O
algoritmo atua na compactacdo da informacdao capturada, em que, para cada audio capturado, 0
espectro foi estimado por meio da transformada rapida de Fourier (FFT). Posteriormente, o
espectro foi dividido em subbandas por meio da aplicacdo de filtros passa-faixas retangulares
sobrepostos.
As determinacdes da localizacdo do centroide, da energia e do valor médio da frequéncia central
foram realizadas conforme prescrevem em Ferreira (2011) e Florentino e outros (2017). Assim,

a localizacdo do centroide Cy para cada subbanda foi calculada utilizando a equacao (4):

_ R0 Hm(K).P(K)
Cn =" Srw )

em que, P(k) é a faixa do espectro estimado, H,,,(k) € o vetor de frequéncias e N é o nimero
de amostras disponiveis na subbanda. A energia associada a cada centréide foi definida pela
equacao (5):

Ec = Sert ol P, (5)

em que, & é o parametro que define a largura da faixa em torno do centrdide, que foi utilizada
para o célculo da energia média. O comportamento espectral do ruido ultrassénico emitido por
isoladores pode ser avaliado de acordo com o valor médio da frequéncia central f(kHz). O

calculo é realizado por meio da equagdo (6):
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_ IN_p(n).cff
f N 2%:113(“) ! (6)

em que, P(n) é a energia normalizada, n é o indice correspondente ao centrdide, CJ
corresponde ao centroide limitado pelo nimero de subbandas N. A média dos centroides obtida
para cada isolador foi utilizada como atributo de entrada no algoritmo de aprendizado de
maquina.

b) Deteccdo UV

Para a extracdo dos atributos capturados pela cdmera de deteccdo UV, o algoritmo
desenvolvido por Brito (2017) foi aplicado. A entrada do algoritmo € um video, o qual é
caracterizado por sua taxa de quadros (que relaciona nimero de quadro pelo tempo), pela
largura e comprimento do quadro (dimensGes de cada quadro em pixeis) e pela sua duracéo.
Um exemplo de quadros extraidos de uma inspecdo de um isolador de 230 kV pode ser
observado na Figura 23.

Figura 23: Quadros obtidos de um video de ensaio de isolador polimérico de 230 kV.

Fonte: (BRITO, 2017).

Para a extracdo dos atributos, Brito (2017) desenvolveu um algoritmo em Matlab®, o
qual ¢ dividido nas cinco etapas seguintes:
1. Segmentacdo do shape do isolador na imagem;
2. Segmentacdo das faculas em cada quadro;
3. Integralizacédo das faculas em uma imagem;
4. Eliminacdo de ruido; e
5. Célculo dos atributos de interesse.

Um diagrama esquematico do algoritmo proposto pode ser observado na Figura 24.
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Figura 24: Diagrama do algoritmo de extragéo de atributos UV.

Entrada do video

Segmentacdo das faculas em
cada quadro

Integralizagdo das faculas
em apenas uma imagem

Segmentacdo do shape do
isolador na imagem

Eliminacdo de ruido

Calculo dos atributos de interesse: area,
perimetro e persisténcia das faculas

Resultados: imagens e dados gerados

Fonte: Adaptado de (BRITO, 2017).

Os atributos resultantes sdo a area da descarga, 0 perimetro e a persisténcia das
descargas ao longo do video.

c) Termografia infravermelha

A extracdo de atributos para a técnica de inspecdo por termografia infravermelha foi
realizada por meio de estatistica descritiva. Para tanto, uma linha foi tracada ao longo da
imagem termogréafica do corpo do isolador, que corresponde ao vetor de temperatura, conforme
pode ser visualizado na Figura 25. A aquisicdo dos valores de temperatura foi realizada para
cada amostra desse vetor e posteriormente calculou-se os valores maximo, minimo, a média, a
moda, a mediana, a curtose, a variancia, a amplitude de temperatura ao longo do isolador e a

diferenga entre a temperatura média do isolador e 0 meio externo.
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Figura 25: Exemplo de posicionamento da linha de aquisi¢do da temperatura.

52,1 °C o(C
26,0 °(
29,3 °C

Fonte: Autoria propria.

O valor maximo, definido por V;,,,, consiste na maior temperatura capturada ao longo
do corpo do isolador, o valor minimo, definido por V,,;,, consiste ha menor temperatura
capturada ao longo do corpo do isolador. O valor médio, V,,.4, é definido de acordo com a
equacao (7):

Vinea = 228 U

em que, x;(t) é o valor de temperatura em cada amostra do vetor de temperatura e N € 0 nimero
de amostras. A moda, M, consiste no valor que ocorre mais vezes no conjunto de amostras e

pode ser calculada de acordo com a equacéo (8):

fi
fitfa

em que, L é o limite inferior da classe modal, t € amplitude da classe e f; e f, sdo as diferencas

My=L+t )

entre a classe modal e as classes vizinhas.
A mediana informa o valor da amostra central do vetor de temperatura, definido por

Med, pode ser obtido por meio da equagao (9):

n+1)

MM=x< ©)

em que, x consiste na amostra e n consiste no indice da amostra correspondente.

A curtose caracteriza o achatamento da curva de distribuicdo do vetor de temperatura,

definido por K,,, pode ser calculado por meio da equacéo (10):

?=1(xi - Vmed)4 (10)

K, = g ,

em que, x;sao os valores das amostras, V,,.4 € a média e o € o desvio padrao.
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A variancia corresponde a uma medida de dispersédo que informa quéo distante cada
valor do conjunto estd da média, definida por Var e pode ser calculada por meio da
equacéo (11):

n L 2
Var = i=1(xl Vmed) : (11)

n—1

em que, x;sao os valores das amostras, V,,., € a média e n é 0o numero de amostras do vetor de
temperatura.
A amplitude da temperatura ao longo do isolador, definido por Amp, consiste na

diferenca entre o valor maximo e o valor minimo, conforme calculado na equacéo (12):
Amp = Vinax = Vinin, (12)

e por fim, tem-se o atributo Dif, que consiste na diferenca entre a temperatura média do isolador
e 0 meio externo, medida durante a execuc¢do do ensaio em laboratorio. Os dados obtidos do
vetor de temperatura sdo utilizados como atributos de entrada no algoritmo de aprendizado de
maquina.
Na Figura 26 sdo apresentados os atributos extraidos das capturas realizadas durante o
ensaio em laboratdrio. Os atributos sequiram para etapa de pré-processamento e classificacao.
Figura 26: Atributos resultantes da aplicacdo das técnicas de extragdo.

Termografia
Infravermelha

Extracéo de atributos

Deteccdo RU Deteccdo UV

Frequéncia
central

Amplitude Diferenca

Perimetro Valor méximo Valor médio

Valor minimo

Persisténcia

Mediana

Fonte: Autoria propria.
Apbs a extracdo de atributos, os atributos extraidos foram utilizados na etapa de pré-

processamento e classificagdo, apresentada na segéo a seguir.
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4.2.4 PRE-PROCESSAMENTO E CLASSIFICACAO DE ISOLADORES
O banco de dados com os atributos extraidos foi organizado em codigo arff. Um

exemplo tipico de arquivo em arff utilizado no software Weka pode ser visualizado na Figura
27.
Figura 27: Arquivo arff para insercdo no WEKA.

o

[ DADoutorada Bruno Dias\201906 - Ensaios Isoladores de 138 kV\Excel e WEKA\D7 - ... X

Arquive  Editar Localizar  Visualizar Formatar Linguagem Configuragées Ferramentas  Macro
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X
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o |dh Bg | @ & | BE|

[ UV-Termo-RU arff E3
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Battribute
Battribute
Battribute
@attribute
@attribute
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Battribute
Battribute
@attribute
@attribute
Battribute
Battribute
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Fonte: Autoria propria.

Unix (LF)

Com a insercédo da base de dados, foi realizado o pré-processamento dos dados em que
os outliers foram retirados.

O gréafico de boxplot apresenta a distribuicdo de determinado conjunto de dados. O
boxplot é formado pelo primeiro quartil, a mediana e o terceiro quartil. O limite inferior foi
definido como trés vezes a distancia interquartil abaixo do primeiro quartil e o limite superior
como trés vezes a distancia interquartil acima do terceiro quartil. Na Figura 28 é apresentada a
aplicacdo do filtro “InterquatileRange”, 0 qual identificou os outliers com valores menores que
o limite inferior e os outliers com valores maiores que o limite superior. Apo6s identificados,

estes outliers foram excluidos.



Figura 28: Aplicacdo do filtro de identificagéo dos outliers.
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Fonte: Autoria propria.
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Apds a retirada dos outliers, e com o objetivo de identificar e agrupar padrdes

semelhantes dos atributos extraidos, o algoritmo k-means foi implementado. O algoritmo

permite a segmentacdo ndo supervisionada do banco de dados.

A determinacdo da semelhanca se caracteriza pelo célculo da distancia euclidiana entre

0 ponto espacial médio da classe (cluster) e o ponto espacial do objeto de teste em analise.

Assim, pertencem ao mesmo cluster os atributos que possuem menor distancia em relagdo ao

valor médio.

Neste trabalho optou-se por trés clusters com o objetivo de correlaciona-los ao nivel de

degradacéo dos isoladores, classificados como: baixo, intermediario e alto. Na Figura 29 tem-

se um exemplo da aplicac¢do do algoritmo “SimpleKMeans” na divisdo ndo supervisionada do

banco de dados em trés clusters.
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Figura 29: Exemplo da aplicagdo do algoritmo K-means.

& Weka Explorer - O X

[ Preprocess | ciassiy | ciuster | ascociate | Select atrioutes | visualize |

Clusterer

Choose | SimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0-t1 -1 2512 -1.0 -N 3 -A"weka core Euclideal

Cluster mode ~ Clusterer output
(®) Use fraining set LLuELErT 2
Rttribute Full Data o 1 2 r
() Supplied test set (50.0) (12.0) {15.0) {23.0)
& PR AL S Area 2340.5 3114.5167 2486.1333 1841.4783
() Classes to clusters evaluation Perimetro 1096.86  1410.5  1120.2 3E]
Persistencia 7.6882  7.6133  9.8813 6.297
Diferenca 1.2636 2.74  1.0347  0.6426
[] store clusters for visualization DeltaT 1.308 2.6833 0.58 1
Max 27.478  30.1333  28.4133  25.4826
l e ——— ] Media 26.452 200083 21.84  24.5217
Min 26.09 27.45  27.4467 24,4957
Moda 26.434  27.8167 27.86  24.7326
i | Curtose 2.554 6.275  0.5333  1.6656
Result list (right.click for options) | |Mediana 26.446  27.8833 27.82 24.8
Variancia 0.085  0.2583  0.0267  0.0381
15:30:49 - SimpleKMeans U 2503.1945 2503.2564 2503.1308 2503.2037 ’
v
FLS oy IS

Status .
oK Log w x0

Fonte: Autoria propria.

Apdbs a divisao, foi realizado o balanceamento dos dados utilizando o método
undersampling. O desbalanceamento foi reduzido eliminando aleatoriamente entradas do
cluster com maior niumero de ocorréncias de forma a evitar classificacfes enviesadas por banco
de dados desbalanceados. O algoritmo de undersampling foi implementado por meio da

aplicacéo do filtro “SpreadSubsample” conforme por ser visualizado na Figura 30.
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Figura 30: Exemplo da aplicagdo do undersampling para balanceamento do banco de dados.
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Fonte: Autoria propria.

Posteriormente foi construido um modelo de classificacdo do estado operacional dos

isoladores por meio de uma rede neural artificial (RNA), amplamente utilizada em

reconhecimento de padrdes. Na Tabela 2 pode-se observar os parametros caracteristicos da

RNA utilizada.

Tabela 2: Parametros caracteristicos da RNA.

Algoritmo de treinamento
Funcdo de ativacdo
Método de avaliacdo
NUmero de camadas escondidas
NUmero de camadas de saida

Backpropagation
Sigmoide
Cross-validation 10 folds
10
3

Fonte: Autoria propria.

O método de avaliacdo do modelo desenvolvido pela RNA consiste no crossvalidation

10 folds em que o conjunto de dados total é dividido em 10 subconjuntos e um é utilizado para

teste e os demais para treinamento. O processo ocorre 10 vezes e ao fim calcula-se a média da

taxa de acerto. Este método permite treinar e testar o modelo com todos os dados disponiveis,

evitando problemas de aleatoriedade. A aplicagdo da RNA na classificacdo pode ser visualizada

na Figura 31.



64

Figura 31: Exemplo da aplicagdo de RNA.
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Fonte: Autoria propria.

Apbs identificacdo da RNA com maior percentual de acerto na classifica¢do, 0 modelo
de classificacéo foi salvo, com o objetivo de utilizar nas classificacfes de futuras amostras, em

que ndo se conhece o estado operacional.
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4.3 SINTESE DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados os materiais empregados e 0s métodos utilizados no
desenvolvimento da pesquisa. Na Figura 32 tem-se um fluxograma resumo das etapas

necessarias ao desenvolvimento da metodologia.

Figura 32: Fluxograma da metodologia da pesquisa.
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Fonte: Autoria propria.

No proximo capitulo sdo descritos os resultados da pesquisa dividida em quatro secbes

de forma a correlacionar com cada etapa desenvolvida na metodologia.
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CAPiTULO B

RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos a partir da utilizagdo da
metodologia descrita no capitulo anterior. A apresentacao dos resultados foi dividida em quatro
secOes de forma a correlacionar com cada etapa desenvolvida na metodologia. A inspe¢édo
visual é apresentada na primeira secao, os resultados referentes aos ensaios em laboratorio, séo
apresentados na segunda secdo. A terceira secdo apresenta os resultados obtidos a partir da
aplicacdo das técnicas de extracdo de atributos. Na quarta se¢do pode-se observar os resultados
obtidos a partir da aplicacao dos algoritmos de aprendizado de maquina na divisdo do banco de
dados e na classificacdo automatica e uma analise comparativa entre a metodologia

desenvolvida e a inspegéo visual.
5.1 INSPECAO VISUAL

Os isoladores foram inspecionados conforme metodologia descrita no capitulo anterior,
em que é analisada individualmente cada parte dos isoladores, como: revestimento do nucleo e
aletas, nivel de poluicdo, ferragens e interface entre nucleo, revestimento e ferragem.

Como resultado da inspecéo dos 60 isoladores tem-se 14 isoladores classificados como
classe A, 20 isoladores classificados como classe B e 26 isoladores classificados como classe C.

Um exemplo tipico de isolador da classe A pode ser visto na Figura 33 (a), em que se
tem um isolador com revestimento e nucleo sem degradacfes ou perfuracBes, aletas
conservadas, poluicdo baixa, ferragens sem corrosdo e interface entre ndcleo, revestimento e
ferragem intacta.

Em relacdo a classe B, um exemplo tipico pode ser visto na Figura 33 (b), isoladores
dessa classe apresentam revestimento sem degradacdes e interface entre nacleo, revestimento e
ferragem intacta, porém, apresentam ferragens com nivel intermediario de corrosdo, aletas com
fraturas, poluicdo média ou alta e dano crescente ao redor do nucleo, seja na ferragem ou no
revestimento.

Por fim, a classe C representa os isoladores com pior estado de degradacdo, como por

exemplo o isolador apresentado na Figura 33 (c). Isoladores desta classe podem apresentar
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nacleo e revestimentos expostos, aletas com fraturas, poluicdo alta, ferragens corroidas e/ou
interface danificada entre nicleo, revestimento e ferragem.

Figura 33: Exemplos de isoladores classificados por inspecéo visual.

\

(a) Classe A (b) Classe B (c) Classe C
Fonte: Autoria propria.

Apds a realizacdo da inspecao visual, e a separacdo dos isoladores em classes, 0s

mesmos foram submetidos aos ensaios de aplicacdo de tensdo em laboratorio.
5.2 ENSAI0S EM LABORATORIO

Os resultados sdo apresentados na mesma ordem em que as técnicas de medicdo foram
apresentadas na metodologia, isto €, deteccdo RU, deteccdo UV e termografia infravermelha,
conforme descrito a seguir.

a) Deteccdo RU

Na Figura 34 podem ser observados exemplos de audios capturados para diferentes

padrdes de isoladores.
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Figura 34: Exemplo de gravacéo de audio durante ensaio.
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(c) Classe C
Fonte: Autoria propria.

Uma anélise comparativa entre os audios foi realizada. Pode-se constatar que a
intensidade do ruido ultrassénico aumenta de acordo com a degradagéo do isolador ensaiado.
Entretanto, ndo é possivel estabelecer visualmente um limiar entre as classes dos isoladores
devido a subjetividade da andlise visual. Diante do exposto, torna-se necessaria a extracao de
atributos e uma classificacdo automatica, pois, uma analise apenas pelo padrao visual ou audivel
torna este processo sensivel a experiéncia do responsavel pela inspecéo.

b) Deteccdo UV

As imagens de videos de isoladores de diferentes estados de degradagcdo sdo

apresentadas na Figura 35.
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Figura 35: Imagens UV dos isoladores ensaiados.
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Fonte: Autoria propria.

A partir de uma analise das imagens apresentadas, pode-se constatar 0 aumento do
namero de faculas de acordo com a degradacdo dos isoladores, tanto de forma visual, quanto
por meio da taxa de contagem apresentada na imagem.

Contudo, ndo é possivel estabelecer um limiar entre as classes dos isoladores devido a
subjetividade da analise visual. Diante do exposto, torna-se necessaria a extragao de atributos e
uma classificacdo automatica, pois, uma andlise apenas pelo padrdo visual torna este processo

sensivel a experiéncia do responsavel pela inspecéo.
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c) Deteccéo IF
Na Figura 36 sdo apresentadas trés imagens termograficas, de isoladores com diferentes
estados de degradacéo.

Figura 36: Imagens termogréficas dos isoladores ensaiados.

Classe A Classe B Classe C

Fonte: Autoria propria.

Analisando as imagens termograficas, constata-se visualmente a elevacdo da
temperatura com o aumento da degradacdo do isolador, porém, ndo é possivel estabelecer um
limiar entre as classes dos isoladores devido a subjetividade da analise visual. Dessa forma,
torna-se necesséria a extracdo de atributos e uma classificacdo automatica, pois, uma analise
apenas pelo padrdo visual torna este processo sensivel a experiéncia do responsavel pela
inspecéo.

Na secéo a seguir sdo apresentados os resultados obtidos pela extragdo de atributos dos

dados capturados nesta secg&o.
5.3 EXTRACAO DE ATRIBUTOS

Apos a realizacdo dos ensaios, foi realizada a extracdo de atributos dos dados obtidos
para as técnicas de inspecdo: detec¢do de ruidos ultrassdnicos, deteccdo de imagens UV e
termografia infravermelha, com o objetivo de agregar maior confiabilidade na deteccdo de
defeitos nos isoladores.

a) Deteccdo RU

A extracdo de atributos para os &udios dos ruidos ultrassénicos foi realizada por meio
da aplicacdo do algoritmo VECSE. A distribuicdo do valor médio da frequéncia central do
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centroide para o banco de 60 isoladores, pode ser visualizada no gréfico de boxplot da Figura
37.

Figura 37: Frenguéncia central dos VECSE para cada classe de isoladores.
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Fonte: Autoria propria.

Ao analisar o grafico apresentado na Figura 37, constata-se uma distribuicdo simétrica
e a mediana no centro do retangulo, o que é um aspecto positivo pois evidencia que nao ha
dados repetidos em excesso. Por outro lado, o gréafico apresenta outliers e que podem causar
anomalias na divisdo do banco de dados, e por isso devem ser removidos antes da

implementacdo do algoritmo k-means.

b) Deteccdo UV

A extracdo de atributos dos videos UV foi implementada por meio de algoritmos de
PDI. Para tanto, foram utilizadas quatro rotinas computacionais: segmentagdes do shape do
isolador e das descargas nas imagens, integralizacdo das descargas e eliminacédo de ruido.

Na sequéncia, os atributos de area da descarga, perimetro e persisténcia das descargas
foram calculados para cada isolador. Na Figura 38 é apresentada a distribui¢do de cada um dos

atributos bem como a correlagdo entre eles.
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Figura 38: Distribui¢do de dados obtidos de area, perimetro e persisténcia.
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A partir dos gréaficos apresentados constata-se que as variaveis de area e perimetro sdo

diretamente correlacionadas, ou seja, a medida que os isoladores apresentam descarga com

maior area, também apresentam o perimetro da descarga maior.

Considerando que a persisténcia, por representar a taxa de repetibilidade das descargas,

indica um grau de criticidade em relagdo ao isolador, ela se torna um atributo importante nas

analises.

Outliers também foram constatados nos calculos dos atributos area, perimetro e

persisténcia. Eles foram retirados antes da utilizacdo do algoritmo k-means por causar

anomalias na divisdo do banco de dados.
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c) Deteccdo Infravermelho

A extragdo de atributos para a classificacdo de isoladores com base nas imagens
termograficas foi realizada utilizando estatistica descritiva. Uma linha imaginaria foi tracada da
ferragem fase a ferragem terra e a aquisicdo das temperaturas foi realizada. Posteriormente,
calculou-se os valores méximo, minimo, a média, a moda, a mediana, a curtose, a variancia, a
amplitude de temperatura ao longo do isolador e, por fim, a diferenca entre a temperatura média
do isolador e 0 meio externo.

Uma andlise de correlacdo é apresentada na Figura 39, na escala de correlacdo, por
cores, observa-se que as cores mais fortes ou escuras tém atributos inversamente
correlacionados e a cores mais claras representam atributos diretamente correlacionados.

Figura 39: Grafico de correlacdo das variaveis extraidas da termografia infravermelha.

-1.0
Diferenca -

-0.9
Amplitude -

-0.8

Vmax -

Vmed

Vmin

Moda

Curtose

Mediana

Variancia -

Vmax -
Vmed
Vmin
Moda

Diferenca -
Amplitude -
Curtose
Mediana
Variancia -

Fonte: Autoria propria.

A partir do gréafico de correlagdo mostrado na Figura 39, pode-se constatar que a
amplitude e a diferenca de temperatura sdo diretamente correlacionadas e valor médio, valor

minimo, moda e mediana também se correlacionam diretamente.



74

Na Figura 40, a titulo de exemplo, sdo apresentadas a distribuicdo da amplitude, curtose
e mediana, atributos pouco correlacionados entre si, também sdo apresentados os gréaficos de
correlacdo entre estes atributos.
Figura 40: Distribuicdo de dados obtidos da amplitude, curtose e mediana.
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Fonte: Autoria prépria.

Pela andlise da Figura 40, pode-se constatar que a mediana apresenta uma distribuigéo
simétrica dos dados. Por outro lado, amplitude e curtose ndo apresentam simetria e possuem
outliers que, por causar anomalias na divisdo do banco de dados, estes outliers foram removidos

antes da implementacdo do algoritmo k-means.
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Finalizada a extracdo de atributos, as etapas de pré-processamento e classificacdo de
isoladores devem ser realizadas, utilizando-se todos os atributos obtidos. Na prdxima se¢do

serdo apresentados os resultados de divisdo de clusters e classificacdo do banco de dados.
5.4 PRE-PROCESSAMENTO E CLASSIFICACAO DE ISOLADORES

Os ensaios dos isoladores em laboratdrio permitiram a obtencdo de 13 atributos. Cada
atributo representa uma dimenséo espacial, 0 que impossibilita uma representacao grafica.

Por questdes didaticas e possibilidade de representacdo visual, o processo de
aprendizado de maquina é demonstrado inicialmente utilizando-se trés atributos, caracterizados
em trés planos (tridimensional). No exemplo didatico, foram escolhidos um atributo de cada
técnica de inspecao, os quais apresentam distribuicdo simétrica dos dados apds a retirada dos
outliers.

Na Figura 41 tem-se um gréfico tridimensional que relaciona, para cada um dos
60 isoladores, o valor médio da frequéncia central do centréide, atributo extraido da técnica de
deteccdo de ruidos ultrassonicos; area das descargas, atributo extraido da técnica de deteccéo
de descargas ultravioleta; e temperatura média do isolador, atributo extraido da técnica de

inspecdo por termografia infravermelha.

Figura 41: Area das descargas, valor médio da temperatura no isolador e valor médio da
frequéncia dos VECSE dos 60 isoladores.
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Fonte: Autoria propria.
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Na Figura 42 apresenta-se o grafico tridimensional para os atributos dos isoladores
resultantes apos a retirada dos outliers. A retirada dos outliers foi realizada e resultou na

eliminacdo de seis isoladores, reduzindo o banco a 54 isoladores. O maior efeito da retirada dos

outliers ocorreu na area das descargas.

Figura 42: Area das descargas, valor médio da temperatura no isolador e valor médio da
frequéncia dos VECSE de 54 isoladores.
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Fonte: Autoria propria.

Apobs a retirada dos outliers foi aplicado o algoritmo k-means para a divisdo nao
supervisionada do banco de dados. A apresentacdo dos atributos dos isoladores divididos em
clusters, por meio do algoritmo k-means pode ser vista na Figura 43.

Os valores médios de cada cluster para o exemplo didatico foram calculados e sdo
apresentados na Tabela 3. Analisando-se os valores médios de cada atributo na Tabela 3,
constata-se que os valores médios de area (pixels), obtidos da técnica de deteccdo de UV, e os
valores médios da temperatura, obtidos da técnica de inspe¢édo por termografia infravermelha,
apresentam separacdo bem definidas dos seus clusters. A separacdo dos clusters pode ser
relacionada com a degradacdo, considerando que varios autores relacionam o crescimento da
area de descargas e da temperatura média com o nivel da degradacéo dos isoladores, o que

permite a correlagdo dos clusters com o estado de degradacéo dos isoladores (BRITO, 2017,

GUEDES et al., 2015; RIBEIRO, 2017).
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No mesmo exemplo didatico e pela Tabela 3, constata-se que o centrdide (Hz), obtido
por meio da técnica de deteccdo de ruido ultrassdnico, apresenta maior valor no cluster com
maior degradacédo, porém ndao mantém mesmo padrédo para classe intermediaria, que apresenta
menor valor em relacdo ao cluster médio de isoladores com degradacéo baixa.

Tabela 3: Valores médios dos atributos de cada cluster para trés atributos.

Atributo Verde C,Ialj:fﬁrs Vermelho

Area (Pixels) 1305,684 2476,167 3071,647
Temperatura (°C) 24,547 26,5056 28,870

Centroide (Hz) 2503,231 2503,108 2503,256

Fonte: Autoria propria.

A partir da visualizacdo da Figura 43 pode-se observar os clusters representados nas
cores verde, azul e vermelho. Se se considerar que o cluster em vermelho € associado ao alto
nivel de degradacgdo, os resultados indicam que 17 isoladores necessitam ser retirados de
operacdo. Como o cluster azul, com 18 isoladores, é associado aos isoladores com nivel de
degradacdo intermediario, indica-se que os isoladores fazem parte de um grupo que pode
permanecer na linha, mas devem ser monitorados. O cluster verde é associado aos isoladores
com nivel de degradacdo baixo, isto é, 0s 19 isoladores restantes podem permanecer na linha
de transmiss@o, com menor prioridade de monitoramento quando comparados aos isoladores

pertencentes ao cluster azul.
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Figura 43: Clusters obtidos apds aplicagdo do algoritmo k-means.
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Fonte: Autoria propria.

Considerando que o algoritmo k-means, utilizando os atributos fornecidos, somente faz
a divisdo do banco de dados em clusters, e ndo a sua classificacdo, torna-se necessario utilizar
um algoritmo de apoio a decis@o para se fazer a classificacdo do banco de dados. Assim, com
objetivo de inserir um auxilio a tomada de decisdo, isto é, a classificacdo do estado operacional
de isoladores sem a subjetividade de um profissional responsavel pela inspecéo, este trabalho
utiliza RNA devido a sua capacidade de classificacdo e de reconhecimento de padrdes.

Ainda trabalhando com o exemplo didatico, ap6s a divisdo do banco de dados proposta
pelo algoritmo k-means, utilizou-se os atributos extraidos das técnicas de inspecdo como dados
de entrada e os clusters como referéncia na criacdo de um modelo computacional por RNA.
Realizou-se a classificacdo e avaliou-se por meio de uma matriz de confusdo, que consiste em
uma tabela que permite a visualizagcdo do desempenho de um algoritmo de classificagdo. A

matriz de confusdo é apresentada na Figura 44.
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Figura 44: Matriz de confuséo para trés atributos de entrada.

_ Baixo Intermediario Alto
8 (Verde) (Azul) (Vermelho)
—

5 Baixo 19 0 0

E Intermediario 0 16 2

Alto 0 0 17

Fonte: Autoria propria.

A classificacdo correta dos isoladores nas classes verde e vermelho é apresentada na
matriz de confusdo, porém com dois erros de classificacdo na classe azul, os quais foram
classificados com alto nivel de degradacéo (vermelho). Em termos numéricos, a taxa de acertos
foi de 96,3%.

De forma didatica, a representacdo tridimensional dos atributos area das descargas, valor
médio da temperatura no isolador e valor médio da frequéncia dos VECSE dos 60 isoladores
foi possivel. Em seguida se mostrou a representacdo tridimensional dos atributos com a
exclusdo dos outliers e depois a aplicacdo do algoritmo k-means. Contudo, 0s ensaios dos
isoladores em laboratdrio permitiram a obtencdo de 13 atributos. Cada atributo representa uma
dimensdo espacial, impossibilitando a representacdo grafica.

Assim, ap6s entendimento didatico do processamento, 0 mesmo procedimento foi
realizado para os 13 atributos, em que a exclusdo de outliers foi realizada utilizando a anélise
do grafico de boxplot. Apos analise foram obtidos 10 outliers, consequentemente 10 isoladores
foram excluidos.

Apos a retirada dos outliers, foi aplicado o algoritmo k-means utilizando 13 atributos
para a divisdo ndo supervisionada do banco de dados com a indicacdo de separabilidade em 3

clusters. Os valores médios de cada cluster foram calculados e sdo apresentados na Tabela 4.



Tabela 4: Valores médios dos atributos de cada cluster para 13 atributos.
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Atributo Verde g\lzl:slters Vermelho

Area (Pixels) 1841,48 2486,13 3114,92

Perimetro 918,00 1120,20 1410,50
Persisténcia 6,29 9,88 7,62
Diferenca de temperatura (°C) 0,64 1,03 2,74
Amplitude (°C) 1,00 0,98 2,68
Valor méximo (°C) 25,48 28,41 30,13
Valor médio (°C) 24,82 27,84 28,00
Valor minimo (°C) 24,49 27,44 27,45
Moda (°C) 24,78 27,86 27,82
Curtose (°C) 1,66 0,93 6,27
Mediana (°C) 24,80 27,82 27,88
Variancia (°C) 0,03 0,02 0,25

Centrdide (Hz) 2503,20 2503,13 2503,25

Fonte: Autoria propria.

O cluster vermelho, correlacionado com isoladores com estado de degradacédo elevado
foi atribuido ao cluster que apresenta atributos com maiores valores, pois, os isoladores com
estado de degradacdo elevado apresentam maior intensidade de ruido, elevacao de temperatura
e aumento de descargas. Nesse sentido, o cluster azul foi atribuido ao cluster que apresenta, em
sua maioria, atributos com valor intermediario e o cluster verde foi atribuido ao cluster que
apresenta, em sua maioria, atributos com valores médios menores. Os resultados demonstram
também que em alguns casos os clusters verde e azul apresentam valores aproximados, o que
na pratica ndo prejudica a tomada de decisdo em relagdo a retirada dos isoladores de operacéo,
pois ambos podem ser mantidos em linha.

A divisdo do banco de dados pelo algoritmo k-means resultou em 23 isoladores
agrupados no cluster verde; 15 isoladores agrupados no cluster azul; e 12 isoladores agrupados
no cluster vermelho.

Considerando que o algoritmo k-means, utilizando os 13 atributos fornecidos, somente
faz a divisdo do banco de dados em clusters e nédo a sua classificacdo, uma RNA foi aplicada,

com o objetivo de eliminar a subjetividade da analise do profissional responsavel pela inspegéo.
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Os 13 atributos foram utilizados como dados de entrada e os clusters como referéncia do estado
operacional dos isoladores.

A classificacdo foi realizada pela RNA e a sua representacdo por meio de uma matriz
de confusdo. A matriz de confusé@o pode ser visualizada na Figura 45.

Figura 45: Matriz de confusdo com 13 atributos de entrada.

Valor predito
. Baixo | Intermediario | Alto
© (Verde) (Azul) (Vermelho)
E Baixo 22 1 0
E Intermediario 1 13 1
Alto 1 0 11

Fonte: Autoria propria.

A matriz de confuséo utilizando 13 atributos classifica isoladores de forma errdnea nas
trés classes. Dentre os erros, 0 mais grave foi o que um isolador com alto nivel de degradacéo
foi classificado como de baixo nivel de degradacdo. Revisando os passos do processamento e
conhecendo-se que as RNA sdo algoritmos sensiveis a bancos de dados desbalanceados,
utilizou-se o algoritmo undersampling de forma a evitar classificacdes enviesadas por banco de
dados desbalanceados. A sua aplicacdo resultou em 12 isoladores de cada classe. A
classificagdo utilizando RNA foi novamente realizada. Uma nova matriz de confusdo pode ser
visualizada na Figura 46.

Figura 46: Matriz de confusdo para 13 atributos de entrada ap6s undersampling.

Valor predito

Baixo | Intermediario Alto
§ (Verde) (Azul) (Vermelho)
5 Baixo 12 0 0
S | Intermediario 0 12 0

Alto 0 0 12

Fonte: Autoria propria.

O uso da técnica de undersampling proporcionou a classificacdo correta dos isoladores
nas suas classes de degradacédo do estado operacional, como analise complementar realizou-se
a implementacdo da RNA com duas e trés camadas ocultas, respectivamente, resultando em

taxas de acerto de 97,2% e 100%. Pelos resultados, constata-se que a metodologia empregada
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utilizando aprendizado de maquina pode ser aplicada na classificacdo do estado operacional de
isoladores poliméricos.

A metodologia desenvolvida no pré-processamento e classificacdo de isoladores
inicialmente identificou a presenca de outliers nos atributos extraidos das técnicas de deteccédo
da radiagdo infravermelha, radiacdo luminosa ultravioleta e emissdo acustica ultrassonica. O
algoritmo k-means foi posteriormente utilizado e auxiliou no agrupamento dos parametros em
padrdes de classificacdo predeterminados, de acordo com o grau de criticidade operacional dos
isoladores. Agrupados, os parametros foram balanceados por meio do algoritmo de
undersampling e serviram como referéncia no desenvolvimento de um modelo de classificagio
utilizando RNA para reconhecimento dos padrdes. Pelos resultados, constata-se que o modelo
de classificacdo utilizando RNA para reconhecimento dos padrdes desenvolvido se mostrou
efetivo.

Em continuidade dos estudos da aplicabilidade do modelo de classificacdo, buscou-se
avaliar a resposta para um isolador que ndo se conhece o seu estado operacional, isto é, um
isolador fora do banco de dados. Assim, o0 modelo de classificacdo desenvolvido, foi aplicado
a um isolador para a classificacdo do estado operacional. O isolador avaliado pode ser
observado na Figura 47 e consiste em um isolador visualmente classificado com estado de
degradacdo baixa, pois, apresenta revestimento e nucleo sem degradacdes ou perfuraces, aletas
conservadas, poluicdo intermediaria, ferragens sem corrosdo e interface entre nicleo,
revestimento e ferragem intacta.

Figura 47: Isolador utilizado para teste de classificacéo.

Fonte: Autoria propria.

Os atributos do isolador foram inseridos para a classificacdo do estado operacional,

conforme pode ser visualizado na Tabela 5.
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Tabela 5: Atributos do isolador utilizado para teste de classificagéao.

Atributo Valor
Area (Pixels) 23488,00
Perimetro (Pixels) 5557,00
Persisténcia 5,27
Diferenca de temperatura (°C) 1,77
Amplitude (°C) 1,3
Valor méximo (°C) 30,1
Valor médio (°C) 29,4
Valor minimo (°C) 28,8
Moda (°C) 29,3
Curtose (°C) -0,5
Mediana (°C) 30,0
Variancia (°C) 0,1
Centréide (Hz) 2503,17986

Fonte: Autoria propria.

Os atributos sdo utilizados como dados de entrada e, ao invés de inserir um estado
operacional como referéncia, inseriu-se uma interrogacdo, conforme destacado na Figura 48,

indicando que o estado operacional deve ser atribuido por meio da classificagdo da RNA.



84

Figura 48: Insercéo de isolador para classificagéo.
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Fonte: Autoria propria.

O resultado da classificacdo associou o isolador analisado ao cluster vermelho, que é

atribuido a isoladores com alto nivel de degradacdo e necessitam ser retirados de operagédo

conforme pode ser visualizado na Figura 49.
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Figura 49: Classificacdo de isolador ndo utilizado no banco de dados inicial.
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Fonte: Autoria propria.

O resultado demonstra a aplicabilidade do modelo de classificacdo desenvolvido e
mostra que em alguns casos, isoladores aparentemente, em uma inspecdo visual, com estado de
degradacéo baixo podem apresentar valores atributos determinantes para a classificacdo do seu
estado operacional.

Quando se observa a Tabela 5, pode-se verificar que os atributos area e perimetro
apresentaram valores maiores quando comparados ao valor médio do cluster vermelho.
Constata-se também que a diferenca de temperatura, amplitude, valor maximo, medio, minimo,
moda, mediana e frequéncia média do centroide apresentaram valores entre os clusters azul e
vermelho.

Os valores dos atributos conduziram para a classificagdo do isolador com estado

operacional degradado. Classificacdo diferente da obtida por meio da inspecédo visual que ndo
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utiliza aspectos técnicos. Relacionam-se o0s altos niveis dos atributos a camada de polui¢do, ao
tipo de poluicédo e as condi¢bes ambientais no momento das medic¢des. Casos opostos também
podem ocorrer, ou seja, isoladores que visualmente apresentam algum defeito, quando
inspecionados, podem néo apresentar descargas ou elevacdo de temperatura.

Ao comparar a metodologia desenvolvida com a inspecdo visual, ambas tiveram
classificagdo semelhante em 45% dos casos. Pode-se visualizar a distribui¢&o dos resultados na
matriz de confusdo apresentada na Figura 50.

Figura 50: Matriz de confusdo que correlaciona inspe¢éo visual com gestéo técnica.

Classificacdo por inspec¢éo visual

s Baixo | Intermediario | Alto
c (Verde) (Azul) (Vermelho)
% Baixo 5 7 8

'% Intermediario 7 9 5

O Alto 2 4 13

Fonte: Autoria propria.

Os resultados evidenciam que as classificagcdes foram diferentes para a inspecéo visual
e para a gestdo técnica em todas as classes. Demonstrando que a inspecao visual, apesar de ser
simples e pratica, possui um elevado nivel de subjetividade e ndo é capaz de considerar aspectos
técnicos correlacionados a temperatura ou ao nivel de efeito corona. Assim, constata-se que
apenas a inspecdo visual e a falta de critérios objetivos, para determinar o desempenho
operacional de isoladores, reduz a confiabilidade e seguranca do setor elétrico.

A andlise dos resultados obtidos permite constatar que as técnicas de inspec¢do utilizadas
em conjunto (deteccdo de descargas UV, deteccdo de ruidos ultrassonicos e termografia
infravermelha) torna o diagndstico de isoladores mais eficiente, de modo ndo invasivo e
objetivo. Os isoladores podem ser classificados pela insercdo dos seus atributos na RNA
comprovando que a metodologia desenvolvida pode ser aplicada na classificacdo do estado
operacional dos isoladores poliméricos e viabiliza 0 uso da metodologia desenvolvida como

ferramenta de gestdo técnica nas inspe¢oes das linhas de transmissao.
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5.5 SINTESE DO CAPITULO

Neste capitulo os resultados foram apresentados ap0s o emprego da metodologia
desenvolvida nesta Tese. Realizou-se inicialmente a inspecado visual de 60 isoladores de classe
138 kV retirados de operacdo, estes foram utilizados em ensaios em laboratdrio para inspecéo
e obtencéo dos atributos.

Os atributos foram analisados inicialmente por meio de graficos de boxplot com o
objetivo da identificacdo e retirada dos outliers. Na sequéncia, o algoritmo k-means foi
empregado na divisdo dos isoladores em trés grupos com diferentes padrdes de operacdo. Os
agrupamentos foram normalizados por meio do algoritmo undersampling e serviram como
referéncia na alimentacdo da entrada de uma rede neural artificial para reconhecimento dos
padroes.

As etapas propostas na metodologia foram efetivas na obtengdo dos resultados e
viabilizaram o desenvolvimento de um modelo de classificagcéo por redes neurais artificiais do
estado operacional de isoladores que possibilitou a classificacdo de amostras em que nédo se
conhece o estado operacional.

Diante do exposto, a metodologia desenvolvida se apresenta efetiva na gestdo técnica
de isoladores poliméricos de forma ndo invasiva, por meio da aplicagdo em conjunto de técnicas
de inspecdo e algoritmos de aprendizado de maquina.

No préximo capitulo sdo apresentadas as conclusdes.
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CAPITULO ©

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes da pesquisa e algumas propostas de
trabalhos futuros.

6.1 CONCLUSOES

Uma proposicdo de gestdo técnica de isoladores poliméricos por meio da aplicacéo de
técnicas de inspecdo associadas a algoritmos de aprendizado de maquina foi apresentada neste
trabalho.

A metodologia é capaz de tornar o processo de inspecdo e diagnostico de isoladores
mais eficiente, de modo ndo invasivo e objetivo, fornecendo, para as equipes de manutencao,
uma classificacdo do estado operacional de isoladores automatica. Para tanto, foram ensaiados
em laboratério 60 isoladores poliméricos retirados de operacdo. A partir da realizacdo dos
ensaios, foi feita a extracdo de atributos de cada técnica de inspecdo. As técnicas de inspecao,
foram utilizadas em conjunto: deteccdo de descargas UV, detec¢do de ruidos ultrassénicos e
termografia infravermelha.

A extracdo de atributos da técnica de termovisdo a partir de imagens de infravermelho
por meio de técnicas de estatistica descritiva resultou em nove atributos. Os resultados
demonstraram que a amplitude e a diferenca de temperatura sdo diretamente correlacionadas.
O valor médio, valor minimo, moda e mediana também se correlacionam diretamente. Os
resultados evidenciam que estado de degradacdo dos isoladores estdo diretamente relacionados
com o aumento dos valores dos atributos. Os resultados mostraram que os atributos de
amplitude, curtose e mediana foram pouco correlacionados entre si. Em relacdo a distribuicédo
dos dados, constatou-se que a mediana apresenta uma distribuicdo simétrica dos dados, porém,
a amplitude e curtose ndo apresentaram simetria e todos os atributos apresentaram outliers.

A andlise de atributos extraidos da técnica de detec¢do de descargas UV a partir de
videos das descargas nos isoladores por meio da utilizacdo de técnicas de processamento digital
de imagens (PDI) demonstrou que os atributos &area e perimetro sdo diretamente
correlacionadas, e que aumentam conforme o estado de degradacdo dos isoladores. A

persisténcia, por outro lado, apesar de ser um atributo importante nas andlises, por representar
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a taxa de repetibilidade das descargas, ndo apresentou comportamento de facil interpretagéo
relacionado ao estado de degradacgéo dos isoladores.

A avaliacdo dos atributos extraidos da técnica de detecc¢do de ruidos ultrassdnicos foi
realizada a partir de amostras de RU por meio de técnica baseada em Vetores de Energia dos
Centrdides das Sub-Bandas Espectrais (VECSE). Os resultados evidenciaram que 0s maiores
valores médios de frequéncia foram correlacionados ao cluster de isoladores com estado de
degradacdo elevado. Quando se analisa o padrdo para classe intermediaria, estes foram
correlacionados aos menores valores médios de frequéncia. Os isoladores com estado de
degradacdo baixa apresentaram valores médios de frequéncia intermediarios.

A utilizacdo de algoritmos de aprendizado de maquina no pré-processamento, divisao
ndo supervisionada do banco de dados foi dividida em quatro etapas e proporcionou a divisao
e classificacdo do banco de dados. A utilizacdo do grafico de boxplot se mostrou efetivo para
identificacdo dos outliers, facilitando a exclusdo de amostras que pudessem enviesar o banco
de dados na etapa de diviséo ndo supervisionada.

Os resultados da divisdo ndo supervisionada do banco de dados demonstraram que o
algoritmo k-means se mostrou efetivo e dividiu os isoladores em trés clusters. Os clusters foram
relacionados com o estado operacional dos isoladores, tendo como base as referéncias
bibliogréaficas. Também foi constatado que o banco de dados néo era balanceado conduzindo a
erros na classificacdo pelo uso da RNA.

A aplicacdo do algoritmo undersampling possibilitou o balanceamento do banco de
dados e a classificacdo correta dos isoladores nas suas classes de degradacdo do seu estado
operacional, resultando em uma taxa de acerto superior a 97,22%, caso em que € utilizada duas
camadas ocultas. Como exemplo de aplicabilidade, a RNA desenvolvida foi aplicada na
classificacdo de um isolador que ndo participou de seu treinamento, comprovando que esta
metodologia pode ser utilizada na classificacdo de isoladores em que ndo se conhece o seu
estado operacional.

A implementacdo da RNA desenvolvida para analise de isoladores em campo quanto ao
seu estado operacional é possivel, porém, para essa implementacdo é necessario inicialmente
que toda metodologia de extracdo de atributos e utilizag&o de algoritmos de aprendizado de
maquinas seja aplicada a um banco de dados de isoladores inspecionados em campo, de modo
que a classificacdo de isoladores de uma determinada linha e regido de operacao, seja feita com

base nos atributos retirados de isoladores submetidos as mesmas condigdes operacionais.
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Pelo exposto, conclui-se que a metodologia desenvolvida se apresentou efetiva na

classificacdo do estado operacional de isoladores poliméricos de forma ndo invasiva, por meio

da aplicacdo em conjunto das tecnicas de inspecdo por termografia infravermelha, deteccéo de

radiacdo ultravioleta e deteccdo de ruidos ultrassdnicos associada a algoritmos de aprendizado

de méaquina. A metodologia se mostrou capaz de prover a gestdo técnica de isoladores

poliméricos aplicados em linhas de transmissao.

6.2

TRABALHOS FUTUROS

Como continuagéo ao trabalho realizado, propde-se:

Analisar os atributos extraidos, com objetivo de eliminar atributos redundantes e
simplificar a gestdo técnica;

Analisar os atributos extraidos da técnica de descargas UV, de modo a entender
como a persisténcia pode ser associada ao estado de degradacéo dos isoladores;
Analisar e ponderar a contribuicdo de cada atributo, com objetivo de determinar
quais técnicas de inspecdo sdo mais relevantes na determinacdo do estado
operacional dos isoladores;

Analisar e implementar algoritmo oversampling no balanceamento do banco de
dados, com o objetivo de aumentar o banco de dados e verificar se a replicacao de
dados semelhantes pode prejudicar a capacidade de generalizacdo da RNA;
Desenvolver banco de dados com isoladores inspecionados em campo, para

implementacdo da gestdo técnica em isoladores em operacao.
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